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ВВЕДЕНИЕ

Актуальность исследуемой проблемы

В современной науке изучение принципов функционирования сложных

ансамблей является одним из тех направлений исследований, которые пред-

ставляют интерес для многих научных групп по всему миру [1–7]. Подход, при

котором различные объекты живой и неживой природы представляются в виде

элементов сетей, связанных между собой, позволяет выявить некоторые особен-

ности этих объектов, которые трудно было бы обнаружить при использовании

других методик. Например, в ряде работ в качестве узлов сети рассматрива-

ются климатические данные, и это позволяет получить новую информацию о

принципах формирования засух и осадков [8, 9].

Легко заметить, что множество процессов самой различной природы ор-

ганизованы именно в виде сети: транспортные сети [10–12], энергетические си-

стемы [13, 14], популяции живых организмов [15–17], модели распространения

болезней [18–20] и многое другое. Одной из самых очевидных живых систем,

традиционно представляемых в виде сложной сети, является нервная система

живого существа [21,22]. Эти системы особенно интересны своей сложностью и

тем, что их совокупная функциональность во много раз превосходит возмож-

ности отдельного элемента.

Перед современной нейронаукой стоит ряд фундаментальных задач, для

решения которых необходим междисциплинарный подход, комбинирующий

применение методов из различных областей естественных наук, таких как фи-

зиология, химия, радиофизика и др. Так, например, изучение динамики групп

живых нейронов является комплексной задачей физиологии, но здесь оказыва-

ется востребованным радиофизический подход к изучению колебательных про-
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цессов в нейронах при помощи анализа систем дифференциальных уравнений,

описывающих и моделирующих динамику нейронов. К настоящему времени из-

вестны и широко популярны несколько моделей биологического нейрона. Пер-

вопроходческой моделью, которая впервые дала подробное описание динамики

напряжения и токов на мембране биологического нейрона, является система

Ходжкина-Хаксли, предложенная в 1952 году Аланом Ходжкиным и Эндрю

Хаксли [23]. Позднее на её основе были выведены более простые модели, кото-

рые при этом сохраняли качественное описание законов изменения напряжения

и токов мембраны, но стали безразмерными и включали меньшее количество

параметров и динамических переменных. Среди них имеют место как осцил-

ляторные модели – ФитцХью-Нагумо [24, 25] и Хиндмарша-Роуза [26], так и

неосцилляторные, например, модель Ижикевича [27] и модели ряда integrate-

and-fire [28–30]. Стоит отметить, что многие работы, посвященные анализу ди-

намики сложных сетей моделей нейронов, как правило, включают в себя иссле-

дование абстрактных и упрощённых моделей нейронов в качестве парциальных

элементов [31–33]. Этот выбор зачастую основан именно на сравнительной про-

стоте таких систем: они часто включают не более трех динамических перемен-

ных и, следовательно, легко решаются численно. Но поскольку такие модели не

основаны напрямую на макроскопических характеристиках реальных нейронов,

могут существовать ключевые различия между динамикой таких численных

моделей и реальных нейронных клеток.

Кроме того, зачастую внимание исследователей направлено на крупные

ансамбли моделей нейронов, состоящие из десятков и сотен парциальных эле-

ментов [34–45]. Такие исследования сфокусированы на свойствах и топологии

именно больших ансамблей и особенностях передачи сигналов в них, посколь-

ку стремятся установить закономерности, в соответствии с которыми суще-

ствуют и взаимодействуют крупные популяции живых клеток. Так, например,

ряд работ посвящён выявлению связей между структурами головного мозга и

построению топологии модели на основе данных различных видов магнитно-
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резонансной томографии (МРТ) [46–53]. Однако для более глубокого и фун-

даментального понимания динамики ансамблей, состоящих их таких сложных

элементов, как нейрон (или его модель), и особенностей передачи информации

в них необходимо понимать, какое влияние оказывают отдельные нейроны на

своё непосредственное окружение и какие параметры могут влиять на дина-

мику. Для выявления таких закономерностей ключевым этапом исследования

является рассмотрение малых ансамблей, состоящих из нескольких нейронов.

Здесь крайне любопытны исследования, направленные на реконструкцию ма-

лых популяций нейронов in vitro, при которой нейронная культура помещается

на плату, где формируются связи между клетками, и исследователи могут сде-

лать выводы о топологии связей нейронов [54–56]. Такие исследования позво-

ляют заключить многое о морфологических свойствах малых популяций ней-

ронов, однако остаются открытыми вопросы о влиянии параметров отдельных

элементов на динамику всего ансамбля, а также о роли таких малых ансамблей

в поведении более крупных сетей.

Другим направлением исследований, в котором необходимы радиофизиче-

ские методы анализа динамики сетей нейронов и анализа сигналов, оказывается

анализ электрофизиологических данных. Часто, несмотря на современные тех-

нологические достижения, регистрация таких данных сопряжена с рядом труд-

ностей, таких как искажения сигналов из-за произвольных движений испытуе-

мых, высокая вариация значений полученных сигналов ввиду индивидуальных

особенностей добровольцев и др. Малые объёмы данных зачастую затрудняют

выявление фундаментальных характеристик сигналов, а также непригодны для

использования, например, в качестве обучающих и тестовых множеств методик

машинного обучения, которые в настоящее время широко применяются для

различных медицинских целей [57, 58]. По этим причинам модели генерации

электрофизиологических сигналов живых организмов являются востребован-

ными для исследовательских целей, поскольку с их помощью можно создать
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достаточное количество наборов синтетических данных с интересующими ха-

рактеристиками специально для использования в научных исследованиях.

Впрочем, численное моделирование крупных сетей, парциальные элемен-

ты которых описываются сложными моделями, и получение крупных объёмов

данных зачастую сопряжено с рядом трудностей. Одна из них имеет техниче-

скую природу и связана с требовательностью к вычислительным мощностям,

которые необходимы для моделирования динамики ансамблей, включающих

тысячи и миллионы элементов. Мозг современного человека представляет со-

бой сеть из порядка 8×1010 нейронов [59,60], и для моделирования такой колос-

сальной по размерам и сложности сети требуются ресурсы многих лабораторий

и международных научных групп [61–65]. Однако обратим внимание на то, что

среди всей нервной ткани человека исследователи выделяют функциональные

малые сети нейронов, участвующие в регулятивных контурах [66]; так, к при-

меру, известна рефлекторная дуга, состоящая всего лишь из двух нейронов

и ганглия [67]. В связи с этим немаловажно уделять внимание исследованию

именно малых ансамблей. Помимо этого, вспомним, что в общей электрической

активности головного мозга выделяются частотные полосы – ритмы [68, 69]. В

связи с этим возникает вопрос, существует ли возможность моделировать дина-

мику по крайней мере отдельных ритмов при помощи малых ансамблей моделей

нейронов.

Цель диссертационной работы

Целью работы является последовательный, систематический анализ ди-

намики малых ансамблей связанных нейронов Ходжкина-Хаксли, исследование

влияния индивидуальных параметров моделей, начальных условий, внешних

воздействий и топологии связи на эффекты синхронизации и формирование

структур в таких ансамблях, а также поиск таких комбинаций параметров мо-

делей и сети, при которых выходной сигнал ансамбля имеет спектральные ха-
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рактеристики, качественно схожие с характеристиками реальных сигналов экс-

периментальных записей электроэнцефалограмм (ЭЭГ).

Для достижения поставленной цели определены и сформулированы ос-

новные задачи диссертационного исследования:

1. Выявление зависимости динамических режимов в индивидуальном ней-

роне Ходжкина-Хаксли от изменения управляющих параметров и началь-

ных условий.

2. Анализ влияния внешнего периодического воздействия, топологии, харак-

тера и силы связи на эффекты вынужденной и взаимной синхронизации

и процессов формирования режимов колебаний в малых сетях связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли.

3. Анализ записей электроэнцефалограмм, определение ключевых спектраль-

ных свойств сигналов нервной ткани и поиск автоматического способа

определения состояния организма на основе спектральных свойств сигна-

лов.

4. Исследование влияния топологии, характера и силы связи, а также индиви-

дуальных параметров систем Ходжкина-Хаксли на структуру и изменения

спектров мощности выходных сигналов сети.

Научная новизна

В данной диссертационной работе впервые подробным образом исследу-

ется влияние силы и топологии связи, а также индивидуальных управляющих

параметров нейрона Ходжкина-Хаксли на формирование динамических режи-

мов и механизмы синхронизации в малых ансамблях таких нейронов. В ходе ис-

следования впервые были описаны некоторые фундаментальные явления. Так,

было показано, что в системе двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли име-

ет место бистабильность: в зависимости от начальных условий и силы связи в
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ансамбле нейроны могут демонстрировать синхронные колебания в одном из

двух режимов – возбудимом и автоколебательном. Более того, явление синхро-

низации нейронов Ходжкина-Хаксли в возбудимом режиме также было описано

впервые.

Другим значимым оригинальным результатом является иллюстрация то-

го, что в малых ансамблях Ходжкина-Хаксли возможна реализация таких

сложных колебательных режимов, как квазипериодический и хаотический.

Важно подчеркнуть, что данные режимы могут существовать в ансамблях толь-

ко благодаря характеристикам самих ансамблей (индивидуальные параметры

нейронов, топология и сила связи между ними), и наличие внешнего квазипери-

одического или хаотического воздействия не является необходимым условием

их существования.

Кроме этого в диссертационной работе впервые исследуется возможность

сети нейронов Ходжкина-Хаксли генерировать сигналы, имеющие те же спек-

тральные свойства, что и сигналы, произведённые живой системой. Было пока-

зано, что при определённых комбинациях параметров добиться нужных спек-

тральных свойств, характерных для живой нервной ткани, возможно даже в

малых ансамблях с числом нейронов менее восьми. Кроме того, в рамках дан-

ной диссертации предлагается новый подход к анализу записей электроэнце-

фалограмм лабораторных животных, подвергающихся действию анестезии, и

определению по полученным данным состояния анестезии. Описанный подход

включает алгоритм обработки записей, анализ статистических свойств спек-

тральных составляющих сигналов, а также способ неинвазивного определения

состояния анестезии при помощи метода машинного обучения без учителя.

Работа фундаментальна, поскольку для описания динамики моделей ней-

ронов и верной интерпретации результатов, полученных в численных экспе-

риментах, необходимы не только математический аппарат и представления о

физиологическом строении живых нейронов, но также методы нелинейной ди-

намики, статистической физики и радиофизики, касающиеся свойств сигналов
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и колебательных процессов. Так, содержание диссертационной работы соответ-

ствует паспорту специальности «1.3.4. -– Радиофизика» (п. 4). Новизна основ-

ных результатов работы подтверждается публикацией в ряде научных статей в

журналах с высоким импакт-фактором, входящих в международные и россий-

ские системы цитирования Web of Science, Scopus, РИНЦ.

В работе впервые получены следующие научные результаты:

1. Показано, что два связанных нейрона Ходжкина-Хаксли могут синхро-

низироваться, находясь в возбудимом или автоколебательном режиме, в

зависимости от значений параметров системы (сила линейной электриче-

ской связи, постоянный внешний ток нейронов, начальные условия). При

этом при некоторых комбинациях параметров происходит подавление од-

них режимов другими, например, подавление автоколебаний возбудимым

режимом. То есть, в таких системах возможно управлять режимом, в ко-

тором синхронизируются нейроны, не только за счёт изменения значений

параметров нейронов, но и путем вариации силы связи между ними.

2. Внешнее периодическое воздействие на один из нейронов в системе двух

связанных нейронов Ходжкина-Хаксли может индуцировать режимы ква-

зипериодических и хаотических колебаний и их последующую взаимную

синхронизацию.

3. Установлено, что в рассмотренных ансамблях трёх и семи связанных ней-

ронов Ходжкина-Хаксли также может наблюдаться полная или частичная

синхронизация. При этом нейроны могут демонстрировать режимы раз-

личной сложности: наблюдались возбудимый режим, режимы пачек спай-

ков, режимы автоколебаний периода 1 и периода 2, а также квазипериоди-

ческие и хаотические колебания.

4. Выявлено, что в ансамбле двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли

внешнее периодическое воздействие индуцирует возникновение сложных
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динамических режимов, в то время как в рассмотренных ансамблях трёх

и семи нейронов сложные режимы могут реализовываться самостоятельно,

без влияния внешнего сложного воздействия.

5. Установлено, что при помощи малых сетей связанных нейронов Ходжкина-

Хаксли возможно генерировать сигнал, спектральные характеристики ко-

торого качественно соотносятся с характеристиками экспериментальных

данных ЭЭГ.

6. Показано, что при помощи метода машинного обучения без учителя K-

Means по спектральным данным экспериментальных сигналов ЭЭГ воз-

можно определить степень анестезии, в которой находится испытуемое ла-

бораторное животное. Также были выявлены закономерности динамики

пяти ритмов мозга на различных стадиях эксперимента при введении раз-

личных доз анестетика.

7. Анализ спектральных составляющих экспериментальных сигналов элек-

троэнцефалограмм во времени с помощью расчёта статистических харак-

теристик (среднего значения и дисперсии) позволяет выявить частотное

распределение волн мозговой активности во время состояний бодрствова-

ния и анестезии.

Достоверность полученных результатов

Достоверность полученных в рамках диссертации результатов обеспечива-

ется применением классических методов численного моделирования сложных

нелинейных процессов в сетях осцилляторов, а также обоснованных методов

спектрального, статистического и бифуркационного анализа сигналов, которые

регулярно применяются в широком спектре радиофизических задач. Кроме то-

го, в ходе работы были использованы программные комплексы, разработанные

для конкретных целей и протестированные на большом классе радиофизиче-

ских задач.
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Согласованность описанных выводов с полученными ранее результатами

других авторов в данной научной сфере также подтверждает их достоверность.

Основные положения, выносимые на защиту:

1. В системе двух взаимно связанных нейронов Ходжкина-Хаксли в опреде-

лённом диапазоне изменения силы связи и внешнего тока, протекающего

через мембрану клетки, имеет место полная синхронизация мгновенных со-

стояний в режиме генерации единственного импульса в случаях, когда оба

нейрона являются возбудимыми осцилляторами или один из них находит-

ся в возбудимом режиме, а второй – в автоколебательном. При этом, если

оба нейрона находятся в автоколебательном режиме, имеет место класси-

ческий сценарий синхронизации автоколебаний.

2. В замкнутом кольце трёх взаимно связанных нейронов Ходжкина-Хаксли,

в цепочке трёх взаимно связанных нейронов, а также в ансамбле из семи

нейронов, в котором две цепочки из трёх нейронов связаны через проме-

жуточный элемент (хаб), также представляющий собой нейрон Ходжкина-

Хаксли, при некоторых значениях силы связи и управляющих параметров

системы реализуются сложные режимы квазипериодических и хаотиче-

ских автоколебаний.

3. В малых ансамблях, состоящих из двух и семи связанных нейронов

Ходжкина-Хаксли, топология связи и комбинация значений управляющих

параметров нейронов и силы связи позволяют получить выходной сигнал,

спектральный состав которого демонстрирует активность на частотах, со-

ответствущих физиологическим ритмам.

Научная и практическая значимость

Результаты диссертационного исследования колебательных процессов в

малых ансамблях нейронов Ходжкина-Хаксли и влияния индивидуальных па-
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раметров нейронов, а также параметров сети на эффекты синхронизации и

формирование сложных структур в сети вносят вклад в область радиофизики

и нелинейной динамики. Полученные в ходе работы научные результаты но-

сят главным образом фундаментальный характер, выявляя способы управле-

ния динамикой и эффектами синхронизации в малых ансамблях моделей нейро-

нов. Кроме того, ключевым фундаментальным наблюдением диссертационного

исследования являются особенности передачи сигналов (спайков) между ней-

ронами как элементами малых ансамблей, а также влияние топологии связи

в ансамблях на форму, спектральные составляющие и другие характеристики

сигналов.

Прикладная значимость диссертационной работы состоит в возможности

применения полученных результатов при проектировании нейронных сетей в

машинном обучении. При этом использование нейрона Ходжкина-Хаксли поз-

воляет проводить прямые аналогии между параметрами данной модели и аспек-

тами живых систем, которые моделируются данными искусственными система-

ми, поскольку при работе с ней исследователь имеет дело с реальными физиче-

скими величинами. По этой причине полученные результаты также могут быть

востребованы при анализе систем живых нейронов в биологии и нейронауках.

Предложенный метод анализа сигналов ЭЭГ может найти практическое приме-

нение в биомедицинских целях при определении состояния анестезии пациента

в научных экспериментах или в медицинских процедурах.

В ходе выполнения диссертационной работы было создано 5 комплексов

программ на языках программирования C и Matlab/Octave. Данные программы

были использованы в учебном процессе при постановке курсовых и выпускных

квалификационных работ бакалавров по направлению ”Радиофизика” в Инсти-

туте физики ФГБОУ ВО ”СГУ имени Н.Г. Чернышевского”.
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Апробация результатов и публикации

Результаты, представленные в диссертационной работе, неоднократно до-

кладывались на всероссийских и международных конференциях и школах:

1. Международная конференция «Saratov Fall Meeting 2023», Саратов, Рос-

сия, 25–29 сентября, 2023.

2. Всероссийская конференция «BioMedSeminar», Саратов, Россия, 16–17 но-

ября, 2023.

3. Всероссийская конференция «Математическая весна», Нижний Новгород,

Россия, 25–28 марта, 2024.

4. Всероссийская конференция «Актуальные проблемы механики», Великий

Новгород, Россия, 19–21 июня, 2024.

5. Международная конференция «PhysCon» Стамбул, Турция, 9–12 сентября,

2024.

6. Всероссийская конференция «Нелинейные волны 2024», Бор, Россия, 5–11

ноября, 2024.

7. Всероссийская конференция «Нелинейные дни для молодых в Саратове»,

Саратов, Россия, 26–30 мая, 2025.

8. Международная конференция «Регулярная и хаотическая динамика», Си-

риус, Россия, 27–31 октября, 2025.

Кроме того, результаты работы неоднократно обсуждались на научных

семинарах кафедры радиофизики и нелинейной динамики СГУ.

Гранты. Результаты диссертации получены в рамках выполнения гранта

программы ”Мозг” научного фонда Идея (проект № АСП-09-2021/I), а также

при поддержке Российского научного фонда (проект № 23-12-00103) и в рамках
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Мегагранта Министерства науки и высшего образования РФ (проект № 075-15-

2019-1885).

Публикации. По результатам диссертационной работы опубликовано 8

статей в центральных реферируемых научных журналах, входящих в системы

цитирования Web of Science, Scopus, РИНЦ, рекомендованных ВАК РФ для

опубликования основных научных результатов диссертаций на соискание уче-

ной степени кандидата наук. Также опубликовано 3 статьи в сборниках трудов

конференций всероссийского и международного уровня. Автором получено 3

свидетельства о государственной регистрации программ для ЭВМ.

Личный вклад соискателя

Результаты диссертационной работы, выносимые на защиту, получены со-

искателем лично. Автором разработаны оригинальные программные комплексы

и программы на языках С, Matlab/Octave и Python, с помощью которых про-

водились все численные расчеты, обработка экспериментальных данных и по-

строение графиков. Постановка задач, планирование проведения исследований,

интерпретация и обсуждение результатов, написание научных статей осуществ-

лялись совместно с научными руководителями и соавторами опубликованных

работ.

Структура и объем работы

Диссертация состоит из введения, трех глав, заключения и списка ци-

тируемой литературы. Диссертационная работа содержит 111 страниц текста,

включая 44 иллюстрации. Список литературы включает 138 наименований.

Во Введении рассматриваются актуальные направления работы и теку-

щие научные достижения, относящиеся к теме диссертационной работы, обос-

нована актуальность темы диссертационной работы, сформулированы цель ра-

боты и задачи исследования, описаны научная и практическая значимость по-

лученных результатов. Введение включает основные результаты и положения,
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выносимые на защиту, а также сведения о достоверности результатов и публи-

кациях.

В первой главе диссертационной работы описываются свойства одно-

го нейрона Ходжкина-Хаксли и излагаются известные данные о его динамике.

Также приводятся результаты исследования динамики двух связанных нейро-

нов Ходжкина-Хаксли. Описывается влияние индивидуальных параметров ней-

ронов и характеристик связи на синхронизацию нейронов и демонстрируемые

ими режимы, а также влияние периодического воздействия на формирование

структур в двух связанных моделях нейронов.

Вторая глава диссертационной работы посвящена результатам исследо-

вания динамики малых ансамблей нейронов Ходжкина-Хаксли, состоящих из

трёх и семи элементов. В данной главе на основе полученной в первой гла-

ве информации рассматривается влияние параметров и различных вариантов

топологии систем на возникновение в них сложных структур и на режимы син-

хронизации элементов.

В третьей главе диссертационной работы проводится спектральный ана-

лиз сигналов электроэнцефалограммы (ЭЭГ), классификация данных ЭЭГ на

основе спектрального анализа, а также производится сопоставление характери-

стик экспериментальных временных рядов и данных, полученных при помощи

численного моделирования ансамблей нейронов.

В Заключении подведены итоги диссертационной работы, сформулиро-

ваны основные результаты и выводы.
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Глава 1. Динамика модели уединенного нейрона

Ходжкина-Хаксли. Роль начальных условий,

внешнего воздействия и силы связи в динамике

двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли

1.1 Введение

Предложенная в середине XX века система Ходжкина-Хаксли [23] явля-

ется правдоподобной моделью генерации спайков в биологических нейронах,

поскольку она основана на макроскопическом описании динамики нейронной

мембраны. Эта модель использует строгую математическую основу для опи-

сания нелинейных свойств биологического нейрона и позволяет исследовате-

лям работать с параметрами реальных систем. Так, в последние годы было

проведено значительное количество исследований, касающихся эффектов син-

хронизации в связанных моделях нейронов Ходжкина-Хаксли. Были изучены

различные топологии и эффекты связи [70–73]. Кроме того, были проанализи-

рованы синхронизация и когерентный резонанс в присутствии шума [74,75]. Эти

работы показывают, что синхронизация и когерентный резонанс могут быть до-

стигнуты в ансамблях нейронов Ходжкина-Хаксли с различными топологиями

связи.

Однако, несмотря на множество существующих результатов исследований

по этой теме, до сих пор неясно, как эффекты синхронизации и формируемые

режимы в ансамблях нейронов Ходжкина-Хаксли зависят от локальной дина-

мики отдельных осцилляторов и параметров связи между ними. Чтобы запол-

нить этот пробел, в данной главе исследуются особенности взаимодействия двух
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нейронов Ходжкина-Хаксли. Основная цель – установить закономерности взаи-

модействия между двумя нейронами в условиях изменения их индивидуальных

характеристик, а также силы связи между ними. Существенными вопросами

для рассмотрения являются условия синхронизации двух нейронов и режимы,

которые они демонстрируют.

Часть результатов исследований, изложенных в первой главе, опублико-

вана в работе [76].

1.2 Модель уединенного нейрона Ходжкина-Хаксли и

методы численного эксперимента

Модель Ходжкина-Хаксли описывает генерацию и распространение по-

тенциалов действия (спайков) в биологических нейронах. А. Ходжкин и Э.

Хаксли приводят систему уравнений для полного тока, проходящего через кле-

точную мембрану аксона гигантского кальмара [23]:

𝑑𝑥

𝑑𝑡
=

1

𝐶𝑚
(𝑔𝐾𝑛

4(𝑥− 𝑥𝐾) + 𝑔𝑁𝑎𝑚
3ℎ(𝑥− 𝑥𝑁𝑎)+

+ 𝑔𝑙(𝑥− 𝑥𝑙) + 𝐼𝑒𝑥𝑡),

𝑑𝑛

𝑑𝑡
=𝛼𝑛(𝑥)(1 − 𝑛) − 𝛽𝑛(𝑥)𝑛,

𝑑𝑚

𝑑𝑡
=𝛼𝑚(𝑥)(1 −𝑚) − 𝛽𝑚(𝑥)𝑚,

𝑑ℎ

𝑑𝑡
=𝛼ℎ(𝑥)(1 − ℎ) − 𝛽ℎ(𝑥)ℎ.

(1.1)

Основные принципы функционирования данной модели легко видеть, ес-

ли рассмотреть эквивалентную радиофизическую схему (рис. 1.1, источник –

[77], обозначения на схеме изменены в соответствии с используемыми в данной

диссертационной работе).

В оригинальной работе [23] рассматривается упрощённая модель мембра-

ны нейрона, учитывающая два конкретных типа ионных каналов: калиевые 𝐾+
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Рисунок 1.1. Упрощённое изображение мембраны нейрона и радиофизическая

схема модели нейрона Ходжкина-Хаксли [77].

и натриевые 𝑁𝑎+. Остальные типы ионных каналов, типичные для биологиче-

ских нейронов, в рамках модели отвечают за пассивную проводимость и обоб-

щены термином ”каналы утечки”, они обозначены индексом 𝑙. Модель рассмат-

ривает падение напряжения на мембране 𝑥, которое зависит от полного тока

𝐼𝑖𝑜𝑛, протекающего через мембрану, который складывается из токов трех типов

ионных каналов (𝐼𝑖𝑜𝑛 = 𝐼𝐾 + 𝐼𝑁𝑎 + 𝐼𝑙), и от внешнего тока 𝐼𝑒𝑥𝑡, который явля-

ется управляющим параметром системы. Падение напряжения 𝑑𝑥
𝑑𝑡 связывается

с токами через емкость внутреннего липидного слоя клеточной мембраны 𝐶𝑚

путем составления уравнения согласно правилам Киргхофа для участка цепи.

Так, первое уравнение системы является главным и определяет динамическую

переменную 𝑥.

Токи ионных каналов 𝐼𝐾 , 𝐼𝑁𝑎 и 𝐼𝑙 определяются потенциалами покоя со-

ответствующих каналов 𝑥𝐾 , 𝑥𝑁𝑎 и 𝑥𝑙, а также их проводимостью 𝑔𝐾 , 𝑔𝑁𝑎 и 𝑔𝑙.

Важно, что ионные каналы обладают свойством потенциал-зависимой проводи-

мости: их проводимости являются не постоянными величинами, но функциями

мгновенного мембранного потенциала и, таким образом, времени.

Для выражения этого знаменательного свойства вводятся постоянные

значения 𝑔𝐾 , 𝑔𝑁𝑎 и 𝑔𝑙, которые определяют максимальные проводимости, когда

все соответствующие каналы в мембране открыты. Также вводятся безразмер-

ные параметры 𝑛, 𝑚 и ℎ, которые определяют долю открытых натриевых и
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калиевых каналов из всего их множества, и могут принимать значения от 0 до

1. Таким образом, умножение максимального значения проводимости на долю

открытых в данный момент времени каналов определяет проводимость всех ка-

налов данного типа в данный момент времени. Проводимость каналов утечки

𝑔𝑙 таким образом не регулируется и всегда принимается постоянной.

Доля открытых натриевых и калиевых каналов обусловлена скоростями

переключения каналов между состояниями ”открыт” и ”закрыт” в двух направ-

лениях: снаружи мембраны внутрь и изнутри наружу. Скорости переключения

в направлении снаружи мембраны внутрь задаются параметрами 𝛼𝑛, 𝛼𝑚 и 𝛼ℎ,

в то время как параметры 𝛽𝑛, 𝛽𝑚 и 𝛽ℎ определяют скорости переключения в

обратном направлении. Скорости переключения в явном виде зависят только

от потенциала и определяются следующими алгебраическими функциями:

𝛼𝑛(𝑥) =
0.01(10 − 𝑥)

exp(10−𝑥
10 ) − 1

,

𝛼𝑚(𝑥) =
0.01(25 − 𝑥)

exp(25−𝑥
10 ) − 1

,

𝛼ℎ(𝑥) = 0.07𝑒𝑥𝑝

(︂
−𝑥

20

)︂
,

𝛽𝑛(𝑥) = 0.125 exp

(︂
−𝑥

80

)︂
,

𝛽𝑚(𝑥) = 4𝑒𝑥𝑝

(︂
−𝑥

18

)︂
;

𝛽ℎ(𝑥) =
1

exp(30−𝑥
10 ) + 1

.

(1.2)

Таким образом формируются ещё три уравнения системы для динамиче-

ских переменных 𝑛, 𝑚 и ℎ 1.1. Переменные 𝑛, 𝑚 и ℎ не зависят друг от друга

и входят в первое главное уравнение. Итак, первое уравнение системы опреде-

ляет эволюцию мгновенного мембранного потенциала 𝑥 в зависимости от тока

через мембрану, в то время как следующие три уравнения задают потенциал-

зависимые проводимости ионных каналов, определяя долю открытых ионных

каналов 𝑛, 𝑚 и ℎ.

В данной работе постоянные значения параметров взяты из оригиналь-

ного исследования [23]: 𝐶𝑚 = 1 𝜇Ф/см2, 𝑥𝐾 = +12 мВ, 𝑥𝑁𝑎 = −115 мВ,

𝑥𝑙 = −10.63 мВ, 𝑔𝐾 = 36 мОм−1/см2, 𝑔𝑁𝑎 = 120 мОм−1/см2 и 𝑔𝑙 = 0.3

мОм−1/см2. Отметим, что из литературы известны наборы значений парамет-

ров системы Ходжкина-Хаксли, которые отвечают динамике и природе ней-
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Рисунок 1.2. Примеры динамических режимов (проекции фазового портрета

на плоскость (𝑥, 𝑛) и временные реализации 𝑥(𝑡)) в уединенной системе

Ходжкина-Хаксли для двух значений внешнего тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡 = 3 𝜇А/см2 (а) и 𝐼𝑒𝑥𝑡

= 12 𝜇А/см2 (б). Начальные условия: 𝑥0 = 10, 𝑛0 = 0.1,𝑚0 = 0.01, ℎ0 = 0.01.

ронов не только гигантского кальмара, но и некоторых других животных, на-

пример, лабораторных крыс, морских свинок и кошек [78], а также некоторых

нейронов человека, к примеру, некоторых нейроэндокринных клеток гипотала-

муса [79].

Выше было отмечено, что параметр 𝐼𝑒𝑥𝑡, внешний ток, является управля-

ющим. Действительно, изменение значения внешнего тока 𝐼𝑒𝑥𝑡 влияет на режим

колебаний в системе Ходжкина-Хаксли, и нейрон может демонстрировать один

из трех режимов (рис. 1.2). В оригинальной системе Ходжкина-Хаксли при зна-

чениях 𝐼𝑒𝑥𝑡 ≤ 0𝜇А/см2 колебания отсутствуют; при 0 < 𝐼𝑒𝑥𝑡 < 8𝜇А/см2 система

находится в возбудимом режиме и на проекции фазового портрета в плоскости

(𝑥, 𝑛) наблюдается устойчивый фокус (рис. 1.2,а). Но при 𝐼 = 8𝜇А/см2 проис-

ходит суперкритическая бифуркация Андронова-Хопфа и система переходит в

режим автоколебаний, при этом на проекции фазового пространства в плоско-

сти (𝑥, 𝑛) рождается устойчивый предельный цикл [23, 80] (рис. 1.2,б). Режим,
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однако, не зависит от вариации начальных условий 𝑥0 – она влияет только на

форму спайка в возбудимом режиме.

Стоит также отметить, что в одной из работ при проведении анализа фа-

зового пространства системы Ходжкина-Хаксли была обнаружена возможность

уединённой системы переходить в режим хаоса [81].

В диссертационной работе проводится численное исследование ансамблей

связанных нейронов Ходжкина-Хаксли, которые описываются следующим на-

бором уравнений:

𝑑𝑥𝑖
𝑑𝑡

=
1

𝐶𝑚
(𝑔𝐾𝑛

4(𝑥𝑖 − 𝑥𝐾) + 𝑔𝑁𝑎𝑚
3ℎ(𝑥𝑖−𝑁𝑎)+

+ 𝑔𝑙(𝑥𝑖 − 𝑥𝑙) + 𝐼𝑒𝑥𝑡𝑖 +
𝑁∑︁

𝑗=0,𝑗 ̸=𝑖

𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖)),

𝑑𝑛𝑖

𝑑𝑡
= 𝛼𝑛𝑖

(𝑥𝑖)(1 − 𝑛𝑖) − 𝛽𝑛𝑖
(𝑥𝑖)𝑛𝑖,

𝑑𝑚𝑖

𝑑𝑡
= 𝛼𝑚𝑖

(𝑥𝑖)(1 −𝑚𝑖) − 𝛽𝑚𝑖
(𝑥𝑖)𝑚𝑖,

𝑑ℎ𝑖

𝑑𝑡
= 𝛼ℎ𝑖

(𝑥𝑖)(1 − ℎ𝑖) − 𝛽ℎ𝑖
(𝑥𝑖)ℎ𝑖.

(1.3)

𝑊 =

⎛⎜⎜⎜⎝
𝑤11 . . . 𝑤1𝑁

... . . . ...

𝑤𝑁1 . . . 𝑤𝑁𝑁

⎞⎟⎟⎟⎠ (1.4)

В данной модели в первое уравнение добавляется слагаемое, задающее

линейную электрическую связь между нейронами
∑︀

𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖), где 𝑤𝑖𝑗 – эле-

мент матрицы связи (1.4). Изменение значений элементов матрицы, а также

её размер позволяют задавать различные топологии связи в ансамблях любо-

го желаемого размера: наличие петель, односторонние и двусторонние связи.

В первой главе диссертационной работы исследуется ансамбль, состоящий из

двух связанных нейронов (𝑁 = 2), а во второй главе диссертационной рабо-

ты рассматриваются ансамбли, состоящие из трёх (𝑁 = 3) и семи (𝑁 = 7)

нейронов.
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Важным этапом исследования выступает выявление и анализ синхрони-

зации в рассматриваемых ансамблях, поскольку синхронизация – одно из фун-

даментальных явлений при взаимодействии осцилляторов [82,83]. Синхрониза-

ция представляет собой частный случай когерентности колебаний, и в связи с

этим представляется интересным проследить динамику ансамблей во времени,

а также влияние индивидуальных параметров и силы связи на формирование

и установление режимов, а потом и на их синхронизацию. Исходя из этих сооб-

ражений, для оценки степени корреляции между колебаниями, демонстрируе-

мыми парами нейронов, применялся коэффициент корреляции Пирсона [84–86],

который рассчитывается следующим образом:

𝜌 =

∑︀
(𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑦𝑖 − 𝑦)√︀∑︀

(𝑥𝑖 − 𝑥)2
∑︀

(𝑦𝑖 − 𝑦)2
(1.5)

Здесь 𝑥𝑖 и 𝑦𝑖 – элементы сравниваемых рядов 𝑥 и 𝑦, а 𝑥 и 𝑦 – средние

значения рядов 𝑥 и 𝑦. Коэффициент корреляции Пирсона может принимать

значения в диапазоне [−1; 1], где 1 означает идеальную положительную или син-

фазную корреляцию, -1 означает идеальную противофазную корреляцию, а 0

соответствует отсутствию корреляции между переменными. Благодаря такому

диапазону значений коэффициент корреляции Пирсона способен показать сте-

пень синхронности, то есть, представляется возможным не только установить

факт синхронизации в системе, но и одновременно оценить его численно [87,88].

Кроме того, за счёт возможности указать на синфазность или противофазность,

коэффициент Пирсона позволяет выявить задержку между двумя временными

рядами. Таким образом, коэффициент корреляции Пирсона является надёжной

мерой, которая остаётся чувствительной к важным изменениям сигналов даже,

к примеру, в условиях влияния шумов [3, 89,90].

В разделе 1.4.2 и главе при помощи коэффициента корреляции Пирсона

оценивается корреляция временных рядов 𝑥1 и 𝑥2, в то время как в разделах

1.3 и 1.4.1 оценка проводится также сравнением элементов временных рядов
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𝐼𝑖𝑜𝑛1(𝑡) and 𝐼𝑖𝑜𝑛2(𝑡):

𝐼𝑖𝑜𝑛1 = 𝑔𝐾𝑛
4(𝑥1(𝑡) − 𝑥𝐾) + 𝑔𝑁𝑎𝑚

3ℎ(𝑥1(𝑡) − 𝑥𝑁𝑎)+

+𝑔𝑙(𝑥1(𝑡) − 𝑥𝑙),

𝐼𝑖𝑜𝑛2 = 𝑔𝐾𝑛
4(𝑥2(𝑡) − 𝑥𝐾) + 𝑔𝑁𝑎𝑚

3ℎ(𝑥2(𝑡) − 𝑥𝑁𝑎)+

+𝑔𝑙(𝑥2(𝑡) − 𝑥𝑙),

(1.6)

Оценка динамики путём сравнения временных рядов 𝐼𝑖𝑜𝑛1(𝑡) and 𝐼𝑖𝑜𝑛2(𝑡) оправ-

дана, поскольку эти временные ряды линейно зависимы от временных рядов

𝑥1 и 𝑥2, и благодаря диапазону принимаемых значений в некоторых случаях

оказывается более наглядной.

В первой главе исследуется влияние двунаправленной симметричной свя-

зи между нейронами без петель (сигнал от одного нейрона не адресован самому

себе). Так, сила связи определяется одинаковыми значениями 𝑤12 = 𝑤21 = 𝑤.

Значение 𝑤 изменялось в диапазоне [0;4] с шагом 0.1; диапазон выбран эмпири-

чески. Три из четырех начальных условий для обоих нейронов в эксперимен-

тах, описанных в данной главе, предполагаются одинаковыми: 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01, поскольку было показано, что начальные

значения этих переменных не оказывают влияния на режим, который демон-

стрирует один нейрон. В исследовании для каждого значения силы связи прово-

дится численное интегрирование при помощи метода Рунге-Кутты 4-го порядка

на временном интервале 𝑇 = 10000 с шагом 0.01. Начальные интервалы вре-

мени, которые обычно рассматриваются как периоды установления колебаний,

учитываются при анализе временных рядов, поскольку в большинстве случаев

они содержат ключевую информацию о сигналах.



25

1.3 Влияние начальных условий и силы связи на режимы

синхронизации в ансамбле двух нейронов

Ходжкина-Хаксли

В данном разделе представлены результаты исследования влияния на-

чального значения переменной 𝑥 и силы связи на эффекты синхронизации в

двух связанных нейронах Ходжкина-Хаксли. В данной серии экспериментов

величина внешнего тока предполагается постоянной и различной для двух ней-

ронов во всех случаях: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3𝜇А/см2. Такие значения тока

обеспечивают различие в режимах, демонстрируемых нейронами: в начале экс-

перимента первый нейрон находится в режиме автоколебаний, а второй – в

возбудимом режиме. Начальные режимы несвязанных нейронов показаны на

рис. 1.2 для 𝑥0 = 10. Начальные значения 𝑥 положим одинаковыми для двух

нейронов и будем варьировать их в диапазоне [−30; 30] с шагом 1 мВ.

Для более наглядной визуализации режимов, которые могут существовать

в рассмотренной системе, на плоскости параметров (𝑥0, 𝑤) построим двухпара-

метрическую диаграмму коэффициента корреляции 𝜌 (1.5) между временными

рядами 𝑥1 и 𝑥2 (рис. 1.3). На диаграмме цветом представлены значения коэф-

фициента корреляции Пирсона, а в областях, показанных белым цветом, вы-

числение коэффициента корреляции невозможно. Эти области соответствуют

начальным условиям 𝑥01 = 𝑥02 = −10 и 𝑥01 = 𝑥02 = −25, при которых зна-

чения знаменателей некоторых дробей в функциях 𝛼(𝑥) и 𝛽(𝑥) обращаются в

ноль (1.2). По этой причине при данных значениях начальных условий ни чис-

ленное интегрирование, ни вычисление коэффициента корреляции оказываются

невозможными.

Как видно из рис. 1.3, для большинства комбинаций параметров на рас-

сматриваемой плоскости коэффициент корреляции Пирсона близок к 1. Таким
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Рисунок 1.3. Диаграмма коэффициента корреляции Пирсона между

колебаниями двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли в случае вариации

начальных условий 𝑥0 и силы связи 𝑤. Черная пунктирная линия разделяет

области режимов. Белым цветом показаны области, в которых коэффициент

корреляции невозможно вычислить. Шаг интегрирования составляет 1 мВ для

начальных условий 𝑥0 и 0.1 для силы связи 𝑤. Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12

𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.

образом, при отрицательных значениях начального напряжения нейроны легко

синхронизируются практически при всех значениях силы связи. Далее, с ростом

начального напряжения на мембране, увеличивается значение силы связи, при

которой может быть достигнута полная синхронизация.

Любопытна линия, разделяющая плоскость параметров на две области,

которую можно увидеть на графике (черная пунктирная линия, рис. 1.3). Было

установлено, что эта линия подчиняется следующему гиперболическому зако-

ну: 𝑓(𝑥) = −0.023 − 8.022/(𝑥 − 17.994) (по крайней мере, в рассматриваемой

плоскости параметров) и разделяет области режимов: нейроны синхронизиру-

ются в возбудимом режиме при комбинациях параметров из области слева от

границы, а при комбинациях параметров из области справа от границы они

демонстрируют синхронные автоколебания. Так, при меньших значениях на-

чального напряжения и более сильной связи возбудимый режим подавляет ав-
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токолебательный, тогда как при больших значениях начального напряжения и

более слабой связи возникает обратная ситуация, и автоколебания подавляют

возбудимый режим.

Примеры соответствующих ситуаций показаны на рис. 1.4. Здесь при тех

же начальных условиях 𝑥0 = 10 для силы связи 𝑤 = 0.5 автоколебания пер-

вого нейрона подавляют возбедимый режим во втором нейроне (рис. 1.4,а), но

при большей величине силы связи 𝑤 = 1.7, наоборот, оба нейрона становятся

синхронными в возбудимом режиме (рис. 1.4,б).

Из диаграммы на рис. 1.3 очевидно, что существует порог силы связи

𝑤, когда нейроны синхронизируются либо в возбудимом, либо в автоколеба-

тельном режиме. Так, при отрицательных начальных условиях 𝑥0 ∈ [−30;−10)

автоколебания в первом нейроне подавляются вторым нейроном уже при сла-

бой связи, и оба нейрона резко синхронизируются в возбудимом режиме при

𝑤 ≈ 0.2. Этот режим сохраняется при дальнейшем росте силы связи. Однако

пороговое значение полной синхронизации увеличивается по мере изменения

начального напряжения в диапазоне (−10, 30]. Теперь требуется более силь-

ная связь для синхронизации связанных нейронов в возбудимом режиме (при

𝑥0 < 17), а затем в режиме автоколебаний (при 𝑥0 > 17). В отличие от преды-

дущего случая, динамика связанных нейронов постепенно меняется с ростом

силы связи для диапазона 𝑥0 ∈ [0; 30]. Достаточно слабая связь сначала вы-

зывает переход второго нейрона из возбудимого режима в автоколебательный,

очень похожий на таковой у первого нейрона. Типичная картина показана на

рис. 1.4,а. Однако корреляция между нейронами в этом случае все еще мень-

ше 1. Полная синхронизация (при 𝜌 = 1) автоколебаний двух нейронов может

быть достигнута только при достаточно сильной связи – за порогом 𝑤 ≈ 1.5 и

когда начальное напряжение принимает положительные значения в диапазоне

𝑥0 ∈ [17; 30].
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Рисунок 1.4. Примеры динамических режимов (проекции фазовых портретов

на плоскость (𝑥, 𝑛) и временные реализации 𝑥(𝑡)) в системе двух связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли для двух значений силы связи: 𝑤 = 0.5 (а),

𝑤 = 1.7 (б) и 𝑥0 = 10. Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2,

𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.

Рисунок 1.5. Зависимости коэффициента корреляции 𝜌 от силы связи 𝑤 для

нескольких значений начальных условий 𝑥0: 𝑥0 = −5 (фиолетовый), 𝑥0 = 0

(оранжевый), 𝑥0 = 10 (зеленый), 𝑥0 = 20 (синий). Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 =

12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = 0.01.



29

Используя данные карты коэффициента корреляции Пирсона, построим

зависимости коэффициента корреляции 𝜌 от силы связи 𝑤 для нескольких зна-

чений начальных условий 𝑥0 (рис. 1.5). Сравнение зависимостей хорошо иллю-

стрирует наличие порога значения силы связи 𝑤 ≈ 1.5, при котором наступает

полная синхронизация. Кроме того, можно заметить разную скорость наступ-

ления полной синхронизации и выхода величины коэффициента корреляции в

значение 1 в зависимости от начальных условий. Так, находясь в возбудимом ре-

жиме, нейроны синхронизируются ”быстрее” в терминах величины связи между

ними, чем когда они стремятся к синхронизации в режиме автоколебаний.

Построенная карта корреляции (рис. 1.3) ясно свидетельствует о наличии

бистабильности синхронных режимов в системе двух связанных нейронов: при

одних и тех же значениях силы связи 𝑤 и в зависимости от начальных усло-

вий 𝑥0 система может демонстрировать либо синхронный возбудимый режим,

либо автоколебательный. Эффект бистабильности проиллюстрирован на рис.

Рисунок 1.6. Проекции фазовых портретов на плоскости (𝑥, 𝑛) и перекрёстные

портреты на плоскости (𝑥1, 𝑥2) при силе связи 𝑤 = 2.0 для нескольких

значений начальных условий 𝑥0: (а) 𝑥0 = −15, (б) 𝑥0 = 20. Другие параметры:

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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1.6) фазовыми портретами на плоскости переменных (𝑥, 𝑛) для обоих нейронов

(два левых столбца) для силы связи 𝑤 = 2.0 и различных начальных условий

𝑥0 = −15 и 𝑥0 = 20, которые отражают указанные выше режимы функциони-

рования рассматриваемой системы. Таким образом, не изменяя силу связи, а

варьируя только начальные условия, можно управлять режимами синхрониза-

ции в системе связанных нейронов.

Обратим также внимание на перекрёстные портреты динамики системы

на плоскости (𝑥1, 𝑥2) (рис. 1.6, правый столбец). Из рисунка видно качественное

отличие портретов для возбудимого и автоколебательного режимов: перекрёст-

ный портрет для возбудимого режима (рис. 1.6,а) представляет собой незамкну-

тую фигуру в отличие от портрета для автоколебаний (рис. 1.6,б), который яв-

ляется замкнутым. Отметим также, что фигуры на плоскости (𝑥1, 𝑥2) ориенти-

рованы вдоль линии 𝑥1 = 𝑥2 для обоих значений начальных условий, что также

говорит о синхронности. Тем не менее, фигуры не являются симметричными от-

носительно этой линии, поскольку форма колебаний далека от гармонической

и в системе присутствует медленное и быстрое движение.

1.4 Влияние внешнего воздействия и силы связи на

режимы синхронизации в ансамбле двух нейронов

Ходжкина-Хаксли

Как было описано ранее (раздел 1.2), внешний ток 𝐼𝑒𝑥𝑡 является ключе-

вым управляющим параметром в системе Ходжкина-Хаксли, определяющим

динамический режим нейрона. В связи с этим можно предположить, что этот

параметр окажется ключевым в динамике и малых ансамблей. Таким образом,

в данном разделе представлены результаты серии экспериментов по исследо-

ванию влияния внешнего воздействия и силы связи на эффекты синхрониза-
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ции двух нейронов Ходжкина-Хаксли. Рассматривается влияние постоянного

(раздел 1.4.1) и переменного гармонического (раздел 1.4.2) внешнего тока. Во

всех экспериментах, описанных в данном разделе, начальные условия 𝑥0 на-

ряду с остальными предполагаются одинаковыми: 𝑥01 = 𝑥02 = 10 мВ. Такой

подход позволяет без затруднения выявлять особенности и механизмы влияния

именно внешнего тока нейрона на коллективную динамику без необходимости

учитывать другие параметры.

1.4.1 Влияние постоянного внешнего тока

В серии численных экспериментов для выяснения влияния постоянного

внешнего тока на динамику двух связанных нейронов будем варьировать зна-

чение тока 𝐼𝑒𝑥𝑡1 в диапазоне [−15; 15] с шагом 0.5 𝜇А/см2. При этом проведем

две серии численных экспериментов для двух постоянных значений 𝐼𝑒𝑥𝑡2: для

𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3𝜇А/см2, при котором нейрон находится в возбудимом режиме, и для

𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12𝜇А/см2, при котором нейрон совершает автоколебания. Такой подход

позволит выяснить, какое значение в общей динамике ансамбля имеет соотно-

шение режимов двух нейронов.

Результаты двух серий численных экспериментов представлены на двух-

параметрических (𝐼𝑒𝑥𝑡1, 𝑤) диаграммах (рис. 1.7). Рисунок 1.7,а показывает

плоскость параметров для 𝐼𝑒𝑥𝑡1 ∈ [−15, 15] при 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3𝜇А/см2, тогда как

рисунок 1.7,б немного расширяет диапазон 𝐼𝑒𝑥𝑡1 до [−15; 20] и отражает дан-

ные для 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12𝜇А/см2. Здесь следует отметить несколько примечательных

особенностей.

Во-первых, на диаграмме рисунка 1.7,а следует выделить наличие обла-

сти синхронизации (”клюва”) при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3𝜇А/см2. Наличие ”клюва” в этом

месте связано с тем, что величина внешнего тока второго нейрона постоянна

и равна 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3𝜇А/см2, что делает два нейрона полностью синхронными для
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всех значений 𝑤 в эксперименте. ”Клюв” будет двигаться влево или вправо, ес-

ли значение 𝐼𝑒𝑥𝑡2 изменится, как показано на рис. 1.7,б для большего значения

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12𝜇А/см2. Таким образом, в эксперименте положение области синхро-

низации зависит от величины внешнего тока, который получает второй нейрон.

Кроме того, стоит в целом отметить существование классического сценария

синхронизации автоколебательных систем.

Далее хорошо видны границы режимов, аналогично эксперименту, опи-

санному в разделе 1.3, однако теперь возможны три варианта режимов вместо

двух. Линии границ режимов также аппроксимированы с использованием ги-

перболического закона: 𝑓(𝑥) = 0.176 − 0.278/(𝑥 + 4.472) (голубая пунктирная

линия на рис. 1.7,а) и 𝑓(𝑥) = −0.047 − 1.195/𝑥 − 13.119) (черная пунктирная

линия на рис. 1.7,а).

(а) (б)

Рисунок 1.7. Диаграмма коэффициента корреляции Пирсона между

колебаниями двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли в случае вариации

внешнего тока 𝐼𝑒𝑥𝑡1 и силы связи 𝑤 при 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2 (а) и 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12

𝜇А/см2 (б). Черная и голубая пунктирные линии разделяют области режимов.

Шаг интегрирования составляет 0.5 𝜇А/см2 для внешнего тока 𝐼𝑒𝑥𝑡1 и 0.1 для

силы связи 𝑤. Другие параметры: 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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Как видно на рис. 1.7,а, при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 < 0𝜇А/см2 первый нейрон не генерирует

колебаний и напряжение остается постоянной величиной, хотя и слабо зависит

от 𝐼𝑒𝑥𝑡1. Так, в области слева от голубой пунктирной линии (рис. 1.7,а) оба ней-

рона не генерируют колебаний, а форма спайка сильно искажена. Визуальные

цветовые неоднородности в этой части диаграммы можно объяснить особен-

ностями расчета коэффициента корреляции Пирсона при попытке сравнения

двух постоянных величин: периодические колебания и даже полноценные спай-

ки в этой области не наблюдаются, и сигналы обоих нейронов быстро выходят

в состояние равновесия на постоянном значении. Однако стоит отметить, что

в этой области большинство значений 1 и −1, что все еще является признаком

синхронности.

При 0 < 𝐼𝑒𝑥𝑡1 ≤ 7𝜇А/см2 первый нейрон находится в возбудимом режиме.

Здесь, в области между черной и голубой пунктирными линиями на рис. 1.7,а

преобладает именно этот режим. Режим автоколебаний первого нейрона начи-

нается при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 8𝜇А/см2, и в области справа от черной пунктирной линии

(рис. 1.7,а) нейроны синхронизируются в режиме автоколебаний. Отметим, что

в интервале изменения 𝐼𝑒𝑥𝑡1𝑖𝑛[8; 12], что отвечает автоколебательному режиму

динамики первого нейрона, при увеличении силы связи оба нейрона синхрони-

зируются в возбудимом режиме, который превалирует в данном рассмотренном

случае, т.е. когда второй нейрон всегда находится в возбудимом режиме.

При этом в текущем диапазоне параметров на графике рис. 1.7,б отчет-

ливо видны только две области режимов: области возбудимого режима и авто-

колебаний. Эти две области разделены линией, которую также можно аппрок-

симировать гиперболическим законом: 𝑓(𝑥) = 0.347−0.709/(𝑥−4.573). Однако

в крайней левой части графика можно увидеть небольшую часть области ре-

жима без спайков, и эта область выходит за границы графика. По-видимому,

увеличение значения 𝐼𝑒𝑥𝑡2 сместило области режимов на плоскости параметров

влево в сторону меньших значений 𝐼𝑒𝑥𝑡1. Таким образом, значения 𝐼𝑒𝑥𝑡, при ко-
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торых два нейрона полностью синхронизируются, могут влиять на положение

областей режимов синхронизации на плоскости параметров.

Также построим ”срезы” карт коэффициента корреляции в зависимости

от величины силы связи между нейронами для нескольких значений тока 𝐼𝑒𝑥𝑡1

(рис. 1.8). Из данных зависимостей можно заключить, что скорость стремления

значения коэффициента корреляции 𝜌 к единице растёт с уменьшением разно-

сти между токами 𝐼𝑒𝑥𝑡1 и 𝐼𝑒𝑥𝑡2, то есть, при приближении к центру ”клюва”

синхронизации.

Может возникнуть вопрос о форме линий, разделяющих области режи-

мов на картах коэффициента корреляции (рис. 1.7): почему они подчиняются

гиперболическому закону, а не линейному, ведь значения 𝐼𝑒𝑥𝑡, при которых в

Рисунок 1.8. Зависимости коэффициента корреляции 𝜌 от силы связи 𝑤 для

двух значений 𝐼𝑒𝑥𝑡2: 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2 (а) и 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2 (б). Зависимости

приведены для нескольких значений внешнего тока 𝐼𝑒𝑥𝑡1: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = −10

(фиолетовый), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = −5 (оранжевый), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 0 (зеленый), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3 (синий),

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10 (красный). Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2,

𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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системе происходят бифуркации и смена режимов, постоянны? В отдельном

нейроне есть два фактора, которые вносят вклад в значение мгновенного мем-

бранного потенциала: полный ионный ток и внешний ток: 𝑑𝑥
𝑑𝑡 = 1

𝐶𝑚
(𝐼𝑖𝑜𝑛 + 𝐼𝑒𝑥𝑡).

Однако для связанных нейронов появляется третье слагаемое, отвечающее за

связь с другим нейроном: 𝑑𝑥𝑖

𝑑𝑡 = 1
𝐶𝑚

(𝐼𝑖𝑜𝑛𝑖
+ 𝐼𝑒𝑥𝑡𝑖) +

∑︀
𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖). Это слагае-

мое можно рассматривать как вклад в значение внешнего тока 𝐼𝑒𝑥𝑡. Этот факт

может объяснить, почему бифуркационное значение 𝐼𝑒𝑥𝑡 должно расти по мере

увеличения силы связи.

Некоторые типичные временные ряды и соответствующие проекции фа-

зовых портретов показаны на рис. 1.9 для 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3𝜇А/см2 и рис. 1.10 для

𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12𝜇А/см2 для силы связи 𝑤 = 0.5. Они иллюстрируют вышеупомянутое

обстоятельство: при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 9𝜇А/см2 (рис. 1.9,б) нейроны синхронизируются в

Рисунок 1.9. Примеры динамических режимов системы двух связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли (проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛)

и временные реализации 𝑥(𝑡)) для 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2 и 𝑤 = 0.5 для трех

значений внешнего тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = -10 𝜇А/см2 (а), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 9 𝜇А/см2 (б), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 13

𝜇А/см2, (в). Другие параметры: 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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возбудимом режиме, в то время как одиночный нейрон уже демонстрировал бы

автоколебания при данном значении внешнего тока. Для того чтобы нейроны

начали автоколебания (рис. 1.9,в) при таком значении силы связи 𝑤, требу-

ется, чтобы 𝐼𝑒𝑥𝑡1 был больше 12 𝜇А/см2. Между тем, рис. 1.10 иллюстрирует

аналогичный вывод для 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12𝜇А/см2. Здесь, при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = −10𝜇А/см2 оба

нейрона демонстрируют одиночные спайки (рис. 1.10,а), однако при заданном

значении силы связи 𝑤 = 0.5 для 𝐼𝑒𝑥𝑡1 > 5𝜇А/см2 нейроны синхронны в режиме

автоколебаний (рис. 1.10,б,в).

Рисунок 1.10. Примеры динамических режимов системы двух связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли (проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛)

и временные реализации 𝑥(𝑡)) для 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2 и 𝑤 = 0.5 для трех

значений внешнего тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = -10 𝜇А/см2 (а), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 9 𝜇А/см2 (б), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 13

𝜇А/см2, (в). Другие параметры: 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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1.4.2 Влияние переменного внешнего тока

Данный раздел посвящён исследованию влияния переменного внешне-

го тока на динамику двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли. В качестве

внешнего переменного влияния рассматривается гармонический сигнал посто-

янной амплитуды и частоты. Выбор именно такого сигнала обусловлен несколь-

кими основными факторами. Во-первых, гармонический сигнал – это самый

простой вид сигнала, который рассматривается в классической теории синхро-

низации, и в литературе имеется множество данных о том, как гармонический

сигнал влияет на динамику осцилляторов [91]. Кроме того, многие биологиче-

ские процессы, которые могут оказывать влияние на динамику нейронов, так-

же имеют гармоническую природу. К таким процессам и явлениям относятся, к

примеру, циркадные ритмы [92,93], клеточный метаболизм [94], движение крови

в сосудах [95].

На данном этапе проводится анализ модели, описываемой системой урав-

нений 1.3. Здесь в первое уравнение вводится дополнительное слагаемое, кото-

рое отвечает за периодическую составляющую внешнего воздействия:

𝑑𝑥𝑖
𝑑𝑡

=
1

𝐶𝑚
(𝑔𝐾𝑛

4(𝑥𝑖 − 𝑥𝐾) + 𝑔𝑁𝑎𝑚
3ℎ(𝑥𝑖−𝑁𝑎)+

+ 𝑔𝑙(𝑥𝑖 − 𝑥𝑙) + (𝐼𝑒𝑥𝑡𝑖 + 𝑝) +
𝑁∑︁

𝑗=0,𝑗 ̸=𝑖

𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖)).
(1.7)

{︃
𝑝 = 𝑎 * 𝑠𝑖𝑛(2𝜋𝑓𝑡), 𝑖 = 1;

𝑝 = 0, 𝑖 = 2.
(1.8)

Согласно (1.8), периодическая составляющая в виде гармонического сиг-

нала амплитуды 𝑎 и линейной частоты 𝑓 подаётся только на первый нейрон,

в то время как второй нейрон находится только под воздействием постоянно-

го тока 𝐼𝑒𝑥𝑡2. Во всех экспериментах для второго нейрона 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12𝜇А/см2 ,

благодаря чему он находится в режиме автоколебаний в начале каждого экс-



38

перимента. При этом проведем три серии экспериментов для трёх значений

𝐼𝑒𝑥𝑡1: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 7𝜇А/см2 и 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10𝜇А/см2. В исследовании для

каждого значения силы связи проводится численное интегрирование на вре-

менном интервале 𝑇 = 30000 с шагом 0.01. Периоды установления колебаний

учитываются при расчете корреляции между временными рядами. В каждой

серии экспериментов будем исследовать динамику двух нейронов при вариации

линейной частоты внешнего периодического воздействия 𝑓 и силы линейной

электрической связи между нейронами 𝑤. На данном этапе амплитуду внеш-

него периодического воздействия зафиксируем на постоянном значении 𝑎 = 20

𝜇А/см2 как на величине, соотносящейся с максимальным отклонением величи-

ны 𝑥 от состояния равновесия в периоды релаксации между спайками. Оценка

степени синхронизации между нейронами проводится при помощи коэффици-

ента корреляции Пирсона (1.5) сравнением временных рядов 𝑥1 и 𝑥2.

Рисунок 1.11. Карты корреляции коэффициента Пирсона на плоскости (𝑓, 𝑤)

двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли с периодическим воздействием и

увеличенные фрагменты для трех значений внешнего тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3 𝜇А/см2

(а), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 7 𝜇А/см2 (б), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10 𝜇А/см2, (в). Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12

𝜇А/см2, 𝑎 = 20, 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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Как уже упоминалось выше, проведем три серии численных экспери-

ментов для трёх значений внешнего тока 𝐼𝑒𝑥𝑡1 на первом нейроне: 3𝜇А/см2,

7𝜇А/см2 и 10𝜇А/см2. В уединенном нейроне Ходжкина-Хаксли внешний ток

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3𝜇А/см2 переводит нейрон в возбудимый режим, 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 7𝜇А/см2 явля-

ется пороговым значением для бифуркации, а при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10𝜇А/см2 нейрон де-

монстрирует устойчивый автоколебательный режим. Так, серии экспериментов

позволят определить, играет ли роль соотношение режимов нейронов в форми-

ровании режимов в ансамбле.

На рисунке 1.11 представлены карты корреляции Пирсона для трёх зна-

чений 𝐼𝑒𝑥𝑡1 для трёх серий численных экспериментов на плоскостях параметров

(𝑓, 𝑤). Легко видеть, что коэффициент корреляции принимает значения, близ-

кие к 1, практически на всей площади рассматриваемой плоскости. Это означа-

ет, что нейроны могут легко синхронизироваться для большинства комбинаций

параметров на рассматриваемой плоскости. Но наиболее заметным явлением на

всех трёх картах являются так называемые ”клювы” синхронизации, которые

начинаются при наименьшем значении силы связи 𝑤 = 0.1 и расширяются по

мере роста значения силы связи. ”Клювы” расположены в определенных местах

вдоль горизонтальной оси 𝑓 , при этом наиболее выраженные из них находят-

ся на частоте 𝑓 = 0.07 кГц, что соответствует собственной частоте импульсов

нейрона Ходжкина-Хаксли при 𝐼𝑒𝑥𝑡 = 12𝜇А/см2. При этом значении частоты

нейроны полностью синхронизируются (𝜌 = 1) и мгновенно уже при 𝑤 = 0.1.

Кроме того, имеются и другие, менее выраженные ”клювы” синхронизации на

частотах, кратных собственной или близких к ней: 𝑓 = 0.14 (рис. 1.11), 𝑓 ≈ 0.21

(рис. 1.11), 𝑓 ≈ 0.35 (рис. 1.11,а), 𝑓 = 0.42 (рис. 1.11,б). Этот эффект более от-

четливо виден при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3𝜇А/см2 и 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 7𝜇А/см2, когда первый нейрон

находится в возбудимом режиме (рис. 1.11,а,б). Небольшие отклонения от ве-

личин, кратных 0.07 могут быть объяснены наличием связи между нейронами

и их взаимным влиянием друг на друга. Тем не менее в целом в серии данных



40

Рисунок 1.12. Карты режимов первого нейрона на плоскости (𝑓, 𝑤) с

периодическим воздействием для трех значений внешнего тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3

𝜇А/см2 (а), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 7 𝜇А/см2 (б), 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10 𝜇А/см2, (в). Другие параметры:

𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2, 𝑎 = 20, 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = 0.01.

экспериментов наблюдается классический случай синхронизации под действием

внешней периодической силы.

Другим вопросом, заслуживающим пристального внимания, являются ре-

жимы, демонстрируемые нейронами на разных этапах экспериментов. Карты

режимов первого нейрона для трёх значений 𝐼𝑒𝑥𝑡1 представлены на рис. 1.12.

Здесь режимы обозначены следующим образом: красный — возбудимый режим

(EXC), оранжевый — колебания периода 1 (P1), жёлтый — колебания периода

2 (P2), зелёный — колебания периода 4 (P4), голубой — квазипериодический

режим (QUA), тёмно-синий -– хаос в форме двухленточного хаотического ат-

трактора (CH2), фиолетовый — развитый хаос (CH). Выводы о режиме, демон-

стрируемом нейроном, делаются на основе спектров мощности реализаций 𝑥(𝑡)

нейрона и проекций фазовых портретов на плоскость переменных (𝑥, 𝑛).

Как видно из рисунков, нейроны способны демонстрировать различные

регулярные и сложные режимы колебаний: периодические, квазипериодические

и хаотические. Возбудимый режим присутствует при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3𝜇А/см2 и 𝐼𝑒𝑥𝑡1 =

7𝜇А/см2 и только в первом нейроне, когда нейроны не связаны (𝑤 = 0) и

периодическая сила не приложена (𝑓 = 0) (рис. 1.12,а,б).
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Рисунок 1.13. Эволюция динамических режимов в двух связанных нейронах

Ходжкина-Хаксли при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3 𝜇А/см2 и 𝑤 = 1.0 для различных значений

частоты периодического воздействия 𝑓 . Временные реализации 𝑥(𝑡) (первый

столбец) и проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) (второй и третий

столбцы) двух нейронов и спектры мощности первого нейрона (четвёртый

столбец). Данные нейрона 𝑥1 показаны сиреневым цветом, а для 𝑥2 – зеленым.

Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2, 𝑎 = 20, 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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В целом, все карты режимов демонстрируют схожую регулярную струк-

туру: режимы имеют тенденцию чередоваться между колебаниями с периодом

1 и квазипериодическими колебаниями вдоль оси 𝑓 , в зависимости, главным

образом, от значения линейной частоты периодической силы. При очень ма-

лом значении 𝑓 (𝑓 ≈ 0.01) во всех трёх случаях возникает хаотический режим

(рис. 1.13,а), а с ростом 𝑓 колебания становятся более регулярными посред-

ством обратного механизма удвоения периода (рис. 1.13,б,в) и стабилизируются

в колебаниях с периодом 1 при 𝑓 = 0.07 кГц, где при этом происходит полная

синхронизация (рис. 1.13,г).

Рисунок 1.14. Пример реализации развивающегося хаотического режима в

двух связанных нейронах Ходжкина-Хаксли при периодическом воздействии

при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10 𝜇А/см2, 𝑤 = 1.5 и 𝑓 = 0.12. Временные реализации 𝑥(𝑡) и

проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) двух нейронов и спектр

мощности первого нейрона. Данные нейрона 𝑥1 показаны сиреневым цветом, а

для 𝑥2 – зеленым. Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2, 𝑎 = 20,

𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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Этот режим длится недолго в терминах значения 𝑓 , и далее возника-

ет окно квазипериодических колебаний (рис. 1.13,д). Этот квазипериодический

режим напоминает пачки спайков (bursts), но между ними всё же возникают

периодическое колебания гораздо меньшей амплитуды за счёт внешней перио-

дической силы. Затем колебания снова стабилизируются в колебаниях с перио-

дом 1 около значения 𝑓 = 0.14. Этот процесс повторяется до значения 𝑓 ≈ 0.32

при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3𝜇А/см2 и 𝑓 ≈ 0.35 при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 7𝜇А/см2 и 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10𝜇А/см2. Ширина

области колебаний с периодом 1 уменьшается с ростом частоты 𝑓 .

Рисунок 1.15. Пример реализации хаоса в форме двухленточного хаотического

аттрактора в двух связанных нейронах Ходжкина-Хаксли при периодическом

воздействии при 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10 𝜇А/см2, 𝑤 = 1.1 и 𝑓 = 0.13. Временные реализации

𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) двух нейронов и

спектр мощности первого нейрона. Данные нейрона 𝑥1 показаны сиреневым

цветом, а для 𝑥2 – зеленым. Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2, 𝑎 = 20,

𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.
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При более высоких значениях 𝑓 > 0.35 возникает в основном квазипе-

риодический режим с короткими окнами либо хаотических (рис. 1.12,б), либо

колебаний с периодом 1 (рис. 1.12,а,в). В этой области окна с периодом 1 доста-

точно регулярны, встречаются один раз в 0.07 кГц и почти полностью зависят

от значения 𝑓 . Однако на рис. 1.12,a одно из окон периода 1 смещается от

больших значений 𝑓 к меньшим по мере увеличения силы связи 𝑤, а затем

стабилизируется на значении 𝑓 = 0, 46. Сила связи 𝑤 и режим возбуждения

первого нейрона должны оказывать влияние на это явление, поскольку оно не

наблюдается при рассматриваемых больших значениях 𝐼𝑒𝑥𝑡1 (рис. 1.12,б,в). Ха-

отический режим в этой области возникает время от времени и в основном при

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 7𝜇А/см2, когда первый нейрон находится в пороговом состоянии для

бифуркации Андронова-Хопфа (рис. 1.12,б).

Хаотический режим также может возникать произвольно в областях ква-

зипериодических колебаний при меньших значениях 𝑓 (1.14). Хаос в форме

двухленточного хаотического аттрактора является ещё более редким режимом,

однако и он может присутствовать и в областях между режимами регулярных

колебаний (рис. 1.15).

Сила связи 𝑤, по-видимому, играет незначительную роль в формировании

режима в нейронах. На рисунке 1.12 видно, что при меньших значениях силы

связи 𝑤 < 0.5 возникают более сложные режимы, например, хаос в форб. При

больших значениях 𝑤 (𝑤 > 2.5) хаотические режимы могут произвольно возни-

кать в областях квазипериодических колебаний (рис. 1.12,a), но, по-видимому,

больше никаких явлений, закономерно вызванных силой связи, не наблюдается.

Также можно заметить корреляцию между положением ”клювов” синхро-

низации (рис. 1.11) и областями режимов (рис. 1.12). Регулярные колебания (в

основном колебания с периодом 1) имеют тенденцию располагаться в серединах

”клювов” синхронизации, в то время как сложные режимы возникают на их пе-

риферии. Таким образом, нейроны, синхронизируются быстрее в терминах зна-

чений управляющих параметров в регулярных режимах, таких как колебания



45

Рисунок 1.16. Пример реализации квазипериодических колебаний в двух

связанных нейронах Ходжкина-Хаксли при периодическом воздействии при

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 10 𝜇А/см2, 𝑤 = 2.0 и 𝑓 = 0.48. Временные реализации 𝑥(𝑡) и проекции

фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) двух нейронов и спектр мощности

первого нейрона. Данные нейрона 𝑥1 показаны сиреневым цветом, а для 𝑥2 –

зеленым. Другие параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2, 𝑎 = 20, 𝑥01 = 𝑥02 = 10,

𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.

с периодом 1 и периодом 2, при меньших значениях частоты внешнего сигна-

ла 𝑓 ≤ 0.32, но при больших значениях частоты нейроны синхронизируются

в квазипериодическом режиме. Это может быть связано с тем, что при боль-

ших частотах внешнего сигнала рассматриваемой амплитуды внешний сигнал

не оказывает достаточного влияния на сами режимы, и нейроны синхронизи-

руются в устойчивом автоколебательном режиме с дополнительной синусоидой

малой амплитуды. Поэтому в спектрах мощности могут быть видны как соб-

ственные частоты осциллятора, так и частоты синусоиды (рис. 1.16).
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Отдельное внимание уделим влиянию, которое оказывает амплитуда

внешнего периодического воздействия на динамику системы. Для этого в рас-

сматриваемой системе выберем постоянное значение силы связи между ней-

ронами 𝑤 = 1.0 как некоторое среднее, при котором наблюдаются эффекты

взаимодействия между нейронами, но которое недостаточно сильно, чтобы ис-

казить сигналы и подавить индивидуальную динамику. Зафиксируем это зна-

чение силы связи, поскольку ранее было показано, что динамические режимы

в нейронах при внешнем воздействии мало зависят от силы связи (рис. 1.12), и

проведём серию численных экспериментов для нескольких значений амплитуды

𝑎, изменяя при этом частоту внешнего периодического воздействия 𝑓 в том же

диапазоне [0; 0.5] кГц. Рассмотренные значения амплитуды 𝑎 представляют сле-

дующий набор: 1, 2, 5, 7, 10, 12, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50 𝜇А/см2. Малые величины

Рисунок 1.17. Пример реализации периодических колебаний в двух связанных

нейронах Ходжкина-Хаксли при периодическом воздействии с амплитудой

𝑎 = 7𝜇А/см2 и частотой 𝑓 = 0.07 (а) и 𝑓 = 0.16 (б) кГц. Временные

реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) двух

нейронов. Данные нейрона 𝑥1 показаны сиреневым цветом, а для 𝑥2 –

зеленым. Другие параметры: 𝑤 = 1.0, 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2,

𝑎 = 20, 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.



47

Рисунок 1.18. Пример реализации колебаний в двух связанных нейронах

Ходжкина-Хаксли при периодическом воздействии с амплитудой 𝑎 = 1𝜇А/см2

и частотой 𝑓 = 0.14 кГц. Временные реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых

портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) двух нейронов. Данные нейрона 𝑥1 показаны

сиреневым цветом, а для 𝑥2 – зеленым. Другие параметры: 𝑤 = 1.0, 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3

𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2, 𝑎 = 20, 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.

от 1 до 10 выбраны для того, чтобы проследить влияние сигналов малой ам-

плитуды, а верхняя граница 50 выбрана как удвоенная величина рассмотренной

ранее амплитуды. Будем проводить численное интегрирование на промежутке

времени 𝑇 = 30000 c шагом 0.01, начальные условия по-прежнему будут за-

фиксированы постоянными: 𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = 0.01.. Постоянные составляющие внешнего тока тоже зафиксируем

постоянными:𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3 𝜇А/см2 и 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2. Такие условия численного

эксперимента позволят рассмотреть только влияние характеристик внешнего

периодического воздействия и не учитывать параметры самой системы связан-

ных нейронов.

Результаты серии численных экспериментов показали, что изменение ам-

плитуды внешнего гармонического воздействия не оказывает принципиально-

го влияния на динамику системы и на рождение режимов особой сложности.

Как было показано ранее, внешний периодический сигнал зачастую приводит

к установлению колебаний периода 1 на частоте 0.07 кГц, равной частоте воз-

никновения спайков, и кратных ей гармониках, а вокруг этих частот могут
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Рисунок 1.19. Пример реализации квазипериодических колебаний в двух

связанных нейронах Ходжкина-Хаксли при периодическом воздействии с

амплитудой 𝑎 = 40𝜇А/см2 и частотой 𝑓 = 0.13 кГц. Временные реализации

𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) двух нейронов.

Данные нейрона 𝑥1 показаны сиреневым цветом, а для 𝑥2 – зеленым. Другие

параметры: 𝑤 = 1.0, 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12 𝜇А/см2, 𝑎 = 20,

𝑥01 = 𝑥02 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = 0.01.

рождаться квазигармонические и эпизодически хаотические колебания. Дан-

ные закономерности сохраняются и с изменением амплитуды гармонического

сигнала (рис. 1.17). Кроме того, важно отметить, что при малой амплитуде

внешнего сигнала (𝑎 < 5 𝜇А/см2) хотя бы один из нейронов способен сохра-

нять возбудимый режим, однако постоянное периодическое воздействие малой

амплитуды отражается на форме сигнала (рис. 1.18). В свою очередь, гармони-

ческий сигнал большой амплитуды (𝑎 > 30 𝜇А/см2) способен в значительной

степени искажать форму сигналов, сглаживая спайки, но при этом способствуя

рождению квазигармонического режима колебаний (рис. 1.19).

1.5 Выводы по первой главе

В первой главе диссертационной работы изучалось влияние индивиду-

альных параметров системы, таких как начальные условия и внешний ток, и

силы связи на динамику и эффекты синхронизации в двух связанных нейронах
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Ходжкина-Хаксли. На основании проведенных исследований можно сформули-

ровать следующие основные выводы:

1. В серии экспериментов, исследующих влияние начальных условий на ди-

намику двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли, было показано, что

нейроны могут синхронизироваться в одном из двух режимов – возбудимом

и автоколебательном – в зависимости от комбинации начального значения

𝑥 и силы связи. Так, при меньших значениях начального напряжения 𝑥0

и более сильной связи нейроны синхронны в возбудимом режиме, но при

больших значениях 𝑥0 и более слабой связи автоколебания подавляют воз-

будимый режим. Таким образом, в системе наблюдается бистабильность.

2. В части исследования, изучающей влияние постоянного внешнего тока од-

ного из нейронов 𝐼𝑒𝑥𝑡1 на поведение двух связанных нейронов Ходжкина-

Хаксли, был обнаружен похожий эффект, но здесь оказались возможны

три режима: автоколебания, возбудимый режим и отсутствие колебаний.

Отмечено, что связь влияет на момент (в терминах величин параметров си-

стемы), когда происходит бифуркация Андронова-Хопфа и в системе двух

связанных нейронов возникают автоколебания. Другими словами, управ-

лять режимом нейрона в паре можно не только величиной внешнего тока,

но и силой связи.

3. По результатам численных экспериментов было установлено, что нейроны

Ходжкина-Хаксли могут полностью синхронизоваться не только в режиме

автоколебаний, но и в возбудимом режиме.

4. В части исследования, изучающей влияние переменного внешнего воздей-

ствия на динамику двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли, было по-

казано, что наличие внешнего периодического воздействия в системе двух

связанных нейронов Ходжкина-Хаксли может индуцировать возникнове-

ние более сложных динамических режимов, таких как квазипериодические
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и хаотические колебания. Было отмечено, что установившийся в системе

режим во многом определяется частотой внешнего периодического сигна-

ла. Так, при частоте внешнего воздействия, равной или кратной частоте

возникновения спайков, в системе возникают регулярные колебательные

режимы периода 1 или 2, а даже при небольшой расстройке по частоте

возникают сложные динамические режимы. Таким образом, в системе ре-

ализуются классические сценарии синхронизации.
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Глава 2. Роль топологии и силы связи в

динамике малых ансамблей нейронов

Ходжкина-Хаксли

2.1 Введение

Следующей задачей исследования становится изучение динамики ансам-

блей с большим количеством нейронов. Как было показано ранее, в ансамбле

двух связанных нейронов не могут самостоятельно реализовываться сложные

динамические режимы, такие как квазипериодический и хаотический, для это-

го паре нейронов необходимо внешнее воздействие. Однако возникает вопрос,

какого количества нейронов в ансамбле достаточно для формирования таких

сложных режимов. Топология ансамбля также является важнейшим аспектом

наряду с управляющим параметром нейронов постоянным внешним током.

Таким образом, во второй главе диссертационной работы приводятся ре-

зультаты численного исследования роли силы связи и постоянного внешнего

тока как управляющего параметра в формировании сложных структур в ма-

лых ансамблях нейронов Ходжкина-Хаксли, а также влияние этих факторов

на условия синхронизации нейронов в таких ансамблях.

В данной главе исследуется модель, подробно описанная в предыдущей

главе 1.3. Размер ансамблей определяется размером матрицы (1.4), и в разделе

2.2 рассматриваются ансамбли из трёх связанных нейронов (𝑁 = 3, (1.3)), а раз-

дел 2.3 посвящён исследованию динамики ансамбля семи нейронов Ходжкина-

Хаксли (𝑁 = 7,(1.3)).
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Часть результатов исследований, изложенных во второй главе, опублико-

вана в работе [96].

2.2 Влияние топологии и силы связи на возникновение

сложных структур в ансамбле трёх нейронов

Ходжкина-Хаксли

В данном разделе рассматривается динамика ансамбля трёх связанных

нейронов Ходжкина Хаксли. Был проведён анализ поведения ансамблей двух

топологий связи, схематично изображённых на рисунке 2.1. Отметим, что боль-

шая часть параметров ансамблей фиксируется с постоянными значениями, по-

скольку данный подход предоставляет возможность делать выводы о влиянии

конкретных параметров на динамику сети.

Топология А (рис. 2.1) представляет собой кольцо, в котором нейроны

связаны однонаправленно. Так, матрица связи 𝑊 имеет вид, представленный

в выражении (2.2). В целях ясности сила связи между всеми нейронами при-

нимается одинаковой: 𝑤21 = 𝑤32 = 𝑤13 = 𝑤. При этом первый нейрон всегда

находится в режиме автоколебаний (𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2), второй находится в

(А) (Б)

Рисунок 2.1. Схемы двух рассматриваемых ансамблей трёх связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли.
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возбудимом режиме (𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2), а постоянный внешний ток на третьем

нейроне 𝐼𝑒𝑥𝑡3 меняется в серии экспериментов.

Топология B в свою очередь имеет вид цепочки трёх нейронов, связан-

ных двунаправленно (рис. 2.1), матрица связи показана в выражении (2.2). В

данном случае величина силы связи, действующей от центрального нейрона к

крайним, принимается постоянной – 𝑤12 = 𝑤32 = 𝑤 = 0.1, и нарочно слабой,

чтобы влияние связей 𝑤21 и 𝑤23 было легче пронаблюдать. При этом аналогич-

ным образом первый нейрон всегда находится в режиме автоколебаний (𝐼𝑒𝑥𝑡1 =

12 𝜇А/см2), второй находится в возбудимом режиме (𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2), а посто-

янный внешний ток на третьем нейроне 𝐼𝑒𝑥𝑡3 меняется в серии экспериментов.

𝑊 =

⎛⎜⎜⎜⎝
0 0 𝑤13

𝑤21 0 0

0 𝑤32 0

⎞⎟⎟⎟⎠ (2.1) 𝑊 =

⎛⎜⎜⎜⎝
0 𝑤12 0

𝑤21 0 𝑤23

0 𝑤32 0

⎞⎟⎟⎟⎠ (2.2)

(А) (Б)

Численное интегрирование проводилось при помощи метода Рунге-Кутты

4-го порядка на времени 𝑇 = 40000 с шагом 0.01. Начальные условия во всех

экспериментах были приняты одинаковыми, так как целью экспериментов бы-

ло отследить влияние именно параметров систем, а не её начальных условий:

𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01. Анализ динамики нейронов проводился при помощи

оценки проекций фазовых портретов и спектров мощности сигналов, а степень

корреляции между нейронами оценивалась при помощи коэффициента корре-

ляции Пирсона (1.5) попарно.
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2.2.1 Динамика кольца трёх нейронов Ходжкина-Хаксли

Данный раздел посвящён анализу динамики кольца трёх однонаправлен-

но связанных нейронов Ходжкина-Хаксли, схема которого приведена на рис.

2.1,а; соответствующая матрица связи определяется выражением (2.2).

На рисунке 2.2 приведены карты коэффициента корреляции Пирсона для

каждой из трёх пар нейронов кольца. Как и в случае двух связанных нейронов

(гл. 1.4), на всех трёх картах можно видеть чёткие границы режимов, которые

по аналогии подчиняются гиперболическому закону. Слева от этих границ, в

области меньших значений силы тока на третьем нейроне 𝐼𝑒𝑥𝑡3 и больших значе-

ний силы связи 𝑤 преобладает возбудимый режим, и синхронизуются нейроны

именно в нём. Тем временем, справа от границы, в области больших значений

силы тока 𝐼𝑒𝑥𝑡3 нейроны синхронизируются в режиме автоколебаний.

Рисунок 2.2. Карты коэффициента корреляции Пирсона между нейронами 𝑥1

и 𝑥2 (а), нейронами 𝑥2 и 𝑥3(б), и нейронами 𝑥1 и 𝑥3 (в) в кольце трёх

связанных моделей нейронов Ходжкина-Хаксли при вариации силы связи 𝑤 и

тока третьего нейрона 𝐼𝑒𝑥𝑡3. Чёрные пунктирные линии показывают границы

областей режимов. Другие параметры и начальные условия: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12

𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2, 𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01.
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С учётом данных, полученных для двух связанных нейронов в разделе 1.4,

можно утверждать, что в данной серии экспериментов имеет место аналогичное

явление сдвига бифуркационных значений постоянных внешних токов 𝐼𝑒𝑥𝑡 под

влиянием значения сил связи 𝑤.

На картах корреляции (рис. 2.2) в областях возбудимого режима рядом

с границей, где нейроны в целом хорошо синхронизированны друг с другом

(𝜌 ≈ 1) также можно заметить области с более низким значением корреля-

ции, расположенные параллельно границе раздела областей режимов. Наличие

таких областей, особенно тех, которые расположены вплотную к границе разде-

Рисунок 2.3. Примеры динамических режимов в кольце трёх связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли при значении силы связи 𝑤 = 0.5 для трёх

значений тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = -5 (а), 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 7 (б), 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 12 𝜇А/см2 (в). Другие

параметры и начальные условия: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2,

𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01.
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ла областей режимов (рис. 2.2,б), можно объяснить неустойчивостью режимов

вблизи бифуркационных значений параметра 𝐼𝑒𝑥𝑡3. Поскольку нейроны связа-

ны друг с другом, этот режим транслируется с одного нейрона на другой, и эти

области становятся более выраженными с ростом силы связи 𝑤. Заметим, что

данное явление не происходило в случае двух связанных нейронов. В связи с

этим можно предположить, что оно начинает возникать по мере усложнения

системы с ростом количества параметров, которые влияют на возникновение

бифуркации.

Рисунок 2.4. Примеры динамических режимов в кольце трёх связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли при значении силы связи 𝑤 = 2.0 для трёх

значений тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = -5 (а), 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 7 (б), 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 12 𝜇А/см2 (в). Другие

параметры и начальные условия: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2,

𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01.
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Некоторые характерные временные реализации напряжения 𝑥(𝑡) и про-

екции фазовых портретов на плоскости (𝑥, 𝑛) показаны на рисунках 2.3 и 2.4.

Из рисунков видны реализации возбудимого и автоколебательного режимов,

а также можно видеть пример, как сила связи влияет на режим при перехо-

де через границу режимов: при значении тока 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 7 𝜇А/см2 и силы связи

𝑤 = 0.5 нейроны синхронизируются в режиме автоколебаний (рис.2.3,а), но с

ростом значения силы связи, например, до 𝑤 = 2.0 при переходе через границу

режимов нейроны демонстрируют возбудимый режим (рис. 2.4,a).

2.2.2 Динамика цепочки трёх нейронов Ходжкина-Хаксли

В данном разделе рассматриваются результаты анализа динамики цепоч-

ки трёх однонаправленно связанных нейронов Ходжкина-Хаксли. Схема такой

топологии связи изображена на рис. 2.1,б, а соответствующая матрица связи

задается выражением (2.2).

На рисунке 2.5 показаны карты коэффициента корреляции Пирсона для

каждой из трёх пар нейронов в цепочке, а на рисунках 2.6-2.8 приведены харак-

терные временные реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскость

(𝑥, 𝑛). В данной серии экспериментов видно качественное отличие карт корре-

ляции от карт в предыдущих рассмотренных случаях пары связанных нейронов

и кольца с однонаправленной связью.

Сразу отметим, что на картах имеются области, где коэффициент кор-

реляции 𝜌 принимает отрицательные значения, хотя и стремится к единице

по модулю (рис. 2.5,а,б). Отрицательные значения коэффициента корреляции

Пирсона являются по определению индикатором противофазных колебаний.

В связи с этим можно предположить, что наличие на картах областей с от-

рицательными значениями коэффициента корреляции обусловлено задержкой,

возникающей в нейронах (рис. 2.6).
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Рисунок 2.5. Карты коэффициента корреляции Пирсона между нейронами 𝑥1

и 𝑥2 (а), нейронами 𝑥2 и 𝑥3(б), и нейронами 𝑥1 и 𝑥3 (в) в цепочке трёх

связанных моделей нейронов Ходжкина-Хаксли при вариации силы связи 𝑤 и

тока третьего нейрона 𝐼𝑒𝑥𝑡3. Другие параметры и начальные условия: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 =

12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2, 𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01.

Рисунок 2.6. Пример возникновения задержки в цепочке нейронов при 𝑤 = 0.2

и 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 1.0 𝜇А/см2; временные реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых

портретов на плоскость (𝑥, 𝑛). Другие параметры и начальные условия: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 =

12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2, 𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1,

𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01, ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01.

Также на каждой из карт рисунка 2.5 заметна вертикальная область пол-

ной положительной корреляции (𝜌 = 1) для 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 12 𝜇А/см2, в которой нейро-

ны полностью синхронны. Наличие этой области именно при значении 𝐼𝑒𝑥𝑡3 =

12 𝜇А/см2 обусловлено тем, что первый нейрон получает внешний ток именно

такой величины: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, и возникающие в нём автоколебания по-
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давляют возбудимый режим второго нейрона (𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2). Отметим, что

подавление возбудимого режима происходит плавно в терминах величины силы

связи 𝑤, как это происходило в вышеописанных сериях численных эксперимен-

тов для двух связанных нейронов и для кольца однонаправленно связанных

нейронов (разделы 1.4, 1.3, 2.2.1): в отсутствие связи, а также при малых зна-

чениях силы связи 𝑤 ≪ 1 коэффициент корреляции близок к нулю и нейроны не

синхронны. Далее с ростом значения силы связи коэффициент корреляции на-

чинает расти и при 𝑤 ≈ 1.5 становится равным единице (рис. 2.5,а,б). На карте

корреляции нейронов 𝑥1 и 𝑥3 (рис. 2.5,в) коэффициент 𝜌 = 1 для всех значений

силы связи в рассматриваемом диапазоне при 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 12 𝜇А/см2, поскольку в

этом случае эти два нейрона находятся в идетичном режиме на протяжении

всего эксперимента.

Кроме того, на картах рисунка 2.5 не наблюдается границы режимов ко-

лебаний, и, как показано на некоторых характерных примерах (рис. 2.7,2.8),

нейроны склонны демонстрировать автоколебания разной степени сложности

на всей рассмотренной плоскости параметров. Примеры автоколебательных ре-

жимов приведены на рисунке 2.7, и в системе можно наблюдать как классиче-

ские спайки, которые могут синхронизироваться с высокой точностью (𝜌 = 1)

(рис.2.7,б), так и колебания, по форме напоминающие спайки, но имеющие го-

раздо меньшую амплитуду до 5 мВ (рис. 2.7,б). Также в системе могут реали-

зовываться квазипериодические режимы колебаний разной степени сложности

(рис. 2.8).



60

Рисунок 2.7. Примеры автоколебательных режимов в цепочке нейронов при

𝑤 = 0.2, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = -14.0 𝜇А/см2 (а) и 𝑤 = 0.7, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 12.0 𝜇А/см2 (б); временные

реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛). Другие

параметры и начальные условия: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2,

𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01.

Рисунок 2.8. Примеры квазипериодических режимов в цепочке нейронов при

𝑤 = 0.4, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 1.0 𝜇А/см2 (а) и 𝑤 = 0.9, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 1.0 𝜇А/см2 (б); временные

реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛). Другие

параметры и начальные условия: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2,

𝑥01 = 𝑥02 = 𝑥03 = 10, 𝑛01 = 𝑛02 = 𝑛03 = 0.1, 𝑚01 = 𝑚02 = 𝑚03 = 0.01,

ℎ01 = ℎ02 = ℎ03 = 0.01.



61

2.3 Условия возникновения сложных структур в малом

ансамбле семи нейронов Ходжкина-Хаксли

Данный раздел посвящен анализу поведения малого ансамбля нейронов

Ходжкина-Хаксли, схема которого показана на рис. 2.9.

Данный ансамбль представляет собой две цепочки из трёх связанных

нейронов, соединённых однонаправленно через нейрон-хаб 𝑥ℎ𝑢𝑏. Внутри це-

почек нейроны связаны двунаправленно, при этом во всех численных экс-

периментах остаются фиксированными значения связи между ними. В пер-

вой цепочке крайние нейроны воздействуют на центральный намеренно слабо

(𝑤21 = 𝑤23 = 0.1), а в обратном направлении сила связи установлена наме-

ренно большой – 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5. Во второй цепочке имеется схожий баланс

силы связи, однако здесь центральный нейрон действует на крайние с меньшей

силой связи: 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3. При этом в начале каждого

эксперимента в первой цепочке один из крайних нейронов находится в режиме

автоколебаний (𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12 𝜇А/см2), а два других – в возбудимом режиме, но с

небольшой расстройкой по значению внешнего тока: 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2

𝜇А/см2. Во второй цепочке реализуются схожие режимы: 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡5

= 3 𝜇А/см2, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2, однако заметим, что ток 𝐼𝑒𝑥𝑡6, который получает

нейрон 𝑥6, имеет предпороговое значение для бифуркации Андронова-Хопфа

(см. главу ). Для начальных условий в системе во всех экспериментах, описан-

ных в данном разделе, был выбран единственный набор значений с равномер-

ным распределением на интервалах [9.5; 10.5] для набора из семи переменных 𝑥,

[0.095; 0.105] для набора из семи переменных 𝑛, и [0.0095; 0.0105] для наборов

переменных 𝑚 и ℎ (по семь значений в каждом). Начальные условия выбра-

ны таким образом с целью приближения численного эксперимента к реальным

системам.
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Рисунок 2.9. Схема рассматриваемого ансамбля семи связанных нейронов

Ходжкина-Хаксли.

В начале эксперимента при заданных параметрах в первой цепочке уста-

навливается режим, показанный на рисунке 2.10. Из временных реализаций и

проекций фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) видно, что в нейронах первой

цепочки реализуется возбудимый режим. Коэффициенты корреляции Пирсона

составляют 0.969, 0.962 и 0.999 между парами нейронов 𝑥1–𝑥2, 𝑥1–𝑥3 и 𝑥2–𝑥3 со-

ответственно, поэтому можно говорить о синхронизации нейронов в возбудимом

режиме (см. раздел 1.3) с точностью более 0.96. Этот режим, а именно сигнал

со второго нейрона (рис. 2.9) транслируется на вторую цепочку ансамбля через

хаб.

Наличие хаба в рассматриваемой системе обусловлено попыткой постро-

ения топологии, функционально близкой к живой нервной системе. Было по-

казано, что клетки головного мозга живых существ организованы в ансамбли

типа ”малый мир”, в которых имеют место нейроны, обладающие большим ко-

личеством связей с другими нейронами – нейроны-хабы. Такая организация

нейронных ансамблей описана для нервных систем как человека ( [97–104]),

так и других животных – приматов, нематоды C. elegans, лабораторной крысы

и других ( [105–108]). Очевидно, что эти нейроны могут оказывать влияние на

сигналы, передаваемые через них от одних популяций нейронов к другим. Та-

ким образом, цель проведения нижеописанной серии численных экспериментов

состоит в том, чтобы проследить влияние силы однонаправленной связи от од-

ной цепочки к другой и режима, в котором находится нейрон-хаб, на режимы,
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Рисунок 2.10. Режимы нейронов первого слоя рассматриваемого ансамбля

связанных нейронов Ходжкина-Хаксли: временные реализации 𝑥(𝑡) (а) и

проекции фазовых портретов на плоскости (𝑥, 𝑛) (б). Другие параметры:

𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5; 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2 𝜇А/см2.

которые могут реализоваться во второй цепочке. Данная цель мотивирует вы-

шеописанный выбор постоянных значений силы связи и значений тока внутри

цепочек.

Однако прежде чем рассматривать динамику ансамбля и зависимость по-

ведения второй цепочки от параметров хаба, пронаблюдаем состояние второй

цепочки в условиях, когда хаба нет и сигнал с нейрона 𝑥2 передаётся непо-

средственно во вторую цепочку на нейрон 𝑥5 с силой связи 𝑤. Проведём серию

численных экспериментов, изменяя силу связи в диапазоне [0;3] с шагом 0.1, и

пронаблюдаем за временными реализациями 𝑥(𝑡) и сооответствующими проек-

циями фазовых портретов на плоскость (𝑥, 𝑛) (рис. 2.11). Заметим, что в начале
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Рисунок 2.11. Режимы нейронов второго слоя рассматриваемого двуслойного

ансамбля шести связанных нейронов Ходжкина-Хаксли для различных

значений силы связи между слоями: 𝑤 = 0 (а), 𝑤 = 0.4 (б), 𝑤 = 0.7 (в),

𝑤 = 1.0 (г), 𝑤 = 2.5 (д). Изображены временные реализации 𝑥(𝑡) и проекции

фазовых портретов на плоскости (𝑥, 𝑛) во вставках. Другие параметры:

𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3; 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12,

𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2.
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эксперимента (𝑤 = 0) в нейронах второй цепочки устанавливается авто-

колебательный режим (рис. 2.11,а). Далее при ”включении” связи при значенях

𝑤 ⩽ 0.3 нейроны по-прежнему демонстрируют автоколебания, однако теперь

можно видеть некоторые искажения формы спайков. При 𝑤 ⩾ 0.3 первый слой

ансамбля начинает воздействовать на второй нейрон с большей силой, чем ней-

роны второго слоя связаны друг с другом. В связи с этим, при значениях силы

связи с 𝑤 = 0.4 форма спайков начинает значительно искажаться, особенно

для нейрона 𝑥5, на который поступает сигнал с первого слоя напрямую (рис.

2.11,б). Здесь отметим, что нейрон 𝑥5 находится в режиме автоколебаний пе-

риода 2. Дальнейший рост значения силы связи 𝑤 приводит к потере класси-

ческого автоколебательного режима с привычной формой нейронных спайков

в нейронах второго слоя и к установке режимов генерации одного спайка или

короткой пачки спайков (рис. 2.11,д). Заметим, что автоколебательный режим

в форме спайков перестаёт существовать не во всех нейронах второго слоя од-

новременно, а сначала в нейронах 𝑥5 и 𝑥6 (рис. 2.11,в). Вероятно, это связано с

тем, что в данных нейронах в начале эксперимента значение постоянного тока

𝐼𝑒𝑥𝑡 соответствовало возбудимому режиму, в отличие от нейрона 𝑥4, чей изна-

чальный режим до введения внутрислойной связи автоколебательный. Стоит

также отметить, что переход от автоколебательного режима в данном слое к ре-

жимам генерации одного или короткой пачки спайков происходит через режим

генерации серии импульсов, по форме напоминающих классические спайковые

автоколебания, но гораздо меньшей амплитуды – до 5 мВ (рис. 2.11,г).

Итак, наконец рассмотрим поведение нейронов второй цепочки при нали-

чии хаба. На рисунках 2.12 и 2.13 приведены карты режимов для нейрона-хаба

и нейронов второй цепочки в зависимости от тока нейрона-хаба 𝐼ℎ𝑢𝑏 и силы

связи хаба с цепочками 𝑤. В рассмотренных пределах параметров нейроны мо-

гут демонстрировать следующие режимы: возбудимый (EXC), генерация пачки

спайков с последующим затуханием (BUR), генерация пачки колебаний малой

амплитуды (до 5 мВ) (LA BUR), автоколебания периода 1 (P1), автоколебания
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Рисунок 2.12. Карта режимов нейрона-хаба в ансамбле семи связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли на плоскости параметров (𝐼ℎ𝑢𝑏, 𝑤). Другие

параметры: 𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3;

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2.

малой амплитуды (LA P1), автоколебания периода 2 (P2), квазипериодические

(QUA) и хаотические (CH) колебания.

Сперва обратим внимание на нейрон-хаб. Он может находиться в одном из

трёх режимов: возбудимый, генерация пачки спайков и автоколебания периода

1 (рис. 2.12). Автоколебания наблюдаются в ограниченной области параметров

при малой силе связи 𝑤 < 0.5 и значениях тока больше 7 𝜇А/см2. При этом с

ростом силы связи область автоколебаний уменьшается – здесь можно видеть,

как режим, установившийся в первой цепочке, подавляет режим автоколебаний

в нейроне-хабе. На большей части рассмотренной плоскости преобладает возбу-

димый режим. Граница между этими режимами выражается в режиме генера-

ции пачки спайков. Характерные временные реализации и проекции фазовых

портретов на плоскости (𝑥, 𝑛) для различных режимов поведения нейрона-хаба

приведены на рисунке 2.14.

Карты режимов нейронов второй цепочки имеют более сложную структу-

ру (рис. 2.13). Здесь при малых значениях силы связи с нейроном-хабом 𝑤 < 0.3
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Рисунок 2.13. Карты режимов нейронов второго слоя в ансамбле семи

связанных нейронов Ходжкина-Хаксли на плоскости параметров (𝐼ℎ𝑢𝑏, 𝑤):

нейрон 𝑥4 (а), 𝑥5 (б) и 𝑥6 (в). Другие параметры: 𝑤21 = 𝑤23 = 0.1,

𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3; 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 =

2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2.

Рисунок 2.14. Эволюция режимов нейрона-хаба в ансамбле семи связанных

нейронов Ходжкина-Хаксли при 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 14 𝜇А/см2 для трёх значений силы

связи - 𝑤 = 0.2 (а), 𝑤 = 0.6 (б), 𝑤 = 1.4 (в): временные реализации 𝑥(𝑡) и

проекции фазовых портретов на плоскости (𝑥, 𝑛). Другие параметры:

𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3; 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12,

𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2.
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Рисунок 2.15. Пример автоколебательного режима во втором слое ансамбля

семи связанных нейронов Ходжкина-Хаксли при 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 6 𝜇А/см2 и 𝑤 = 0.1:

временные реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскости

(𝑥, 𝑛). Другие параметры: 𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1,

𝑤45 = 𝑤65 = 0.3; 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7

𝜇А/см2.

во всех нейронах слоя преобладает режим автоколебаний периода 1 – при дан-

ных значениях параметров нейрон 𝑥4 транслирует свой автоколебательный ре-

жим на нейроны 𝑥5 и 𝑥6 (рис. 2.15). В диапазоне значений 𝑤 ∈ [0.3, 0.5] находит-

ся область переходных режимов, когда значение силы связи с нейроном-хабом

𝑤 становится больше, чем значение силы связи внутри цепочки 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3,

с которой центральный нейрон 𝑥5 воздействует на крайние. В таком случае в

нейронах можно наблюдать различные сложные колебательные режимы: коле-

бания периода 2 (2.16,a), квазипериодические (2.16,б) и хаотические колебания

(2.16,в). Важно отметить, что эти сложные режимы реализуются во всех трёх

нейронах.

При дальнейшем росте значения силы связи с нейроном-хабом 𝑤 карты

режимов становятся более регулярными: на всех трёх картах можно видеть два

преобладающих режима и чёткую границу между ними, имеющую вид гипербо-

лической или экспоненциальной функции. В случае нейрона 𝑥4 этими режима-

ми являются автоколебания периода 1 и пачка ограниченного количества спай-

ков (рис. 2.13,a). Интересно отметить, что с ростом тока хаба 𝐼ℎ𝑢𝑏 количество

спайков в пачке постепенно растёт, после чего на границе режимов происходит
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Рисунок 2.16. Примеры сложных колебательных режимов во втором слое

ансамбля семи связанных нейронов Ходжкина-Хаксли - колебания периода 2

(а, 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 4 𝜇А/см2, 𝑤 = 0.4), квазипериодические (б, 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 14 𝜇А/см2,

𝑤 = 0.5) и хаотические колебания (в, 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 7 𝜇А/см2, 𝑤 = 0.5): временные

реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскости (𝑥, 𝑛). Другие

параметры: 𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3;

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2.

бифуркация, за которой следует рождение автоколебательного режима

(рис. 2.17).

В случае нейронов 𝑥5 и 𝑥6 имеют место режим автоколебаний периода

1, при котором амплитуда спайков на порядок меньше, чем в классическом

автоколебательном режиме системы и составляет порядка 5 мВ (рис. 2.18,a), а

также режим генерации пачки спайков (рис. 2.18,в). Заметим, что граница меж-

ду двумя этими режимами выражена режимом генерации пачки спайков малой

амплитуды (рис. 2.18,б). Также любопытно, что для нейрона 𝑥6 такой режим

генерации пачки спайков малой амплитуды является не только переходным,
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Рисунок 2.17. Пример перехода от пачки спайков к автоколебаниям

(временные реализации) в нейроне 𝑥4 второго слоя ансамбля для 𝑤 = 1.5 и

различных значений внешнего тока хаба: 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 0 𝜇А/см2 (а), 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 4 𝜇А/см2

(б), 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 6 𝜇А/см2 (в), 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 8 𝜇А/см2 (г), 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 9 𝜇А/см2 (д). Другие

параметры: 𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3;

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2.

Рисунок 2.18. Пример перехода между устойчивыми режимами во втором слое

ансамбля семи связанных нейронов Ходжкина-Хаксли при 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 7 𝜇А/см2 –

автоколебания малой амплитуды (а, 𝑤 = 1.0), пачка спайков малой

амплитуды (б, 𝑤 = 1.1) и пачка классических спайков (в, 𝑤 = 2.3): временные

реализации 𝑥(𝑡) и проекции фазовых портретов на плоскости (𝑥, 𝑛). Другие

параметры: 𝑤21 = 𝑤23 = 0.1, 𝑤12 = 𝑤32 = 2.5, 𝑤54 = 𝑤56 = 0.1, 𝑤45 = 𝑤65 = 0.3;

𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡3 = 2, 𝐼𝑒𝑥𝑡4 = 12, 𝐼𝑒𝑥𝑡5 = 3, 𝐼𝑒𝑥𝑡6 = 7 𝜇А/см2.
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как для нейрона 𝑥5, но и устойчивым режимом, который реализуется при

отрицательных значениях тока 𝐼ℎ𝑢𝑏 (рис. 2.13,в).

Таким образом, можно заключить, что нейрон-хаб играет значительную

роль в динамике рассматриваемого ансамбля нейронов Ходжкина-Хаксли. В

рассматриваемой системе именно воздействие нейрона-хаба является причиной

появления сложных колебательных режимов в нейронах второго слоя. Как бы-

ло показано в начале этого раздела, такая сложная динамика не реализуется в

системе в отсутствие хаба при прямой передаче сигнала с одного слоя к друго-

му, в то время как хаб обеспечивает сложную структуру динамики нейронов,

которая отражена в картах режимов.

2.4 Выводы по второй главе

Во второй главе представлены результаты анализа влияния индивидуаль-

ных параметров нейронов и силы связи между ними на условия синхронизации

в малых ансаблях связанных нейронов Ходжкина-Хаксли и на формирование

в них сложных колебательных режимов. В ходе серий численных эксперимен-

тов были рассмотрены кольцо и цепочка трёх связанных нейронов Ходжкина-

Хаксли, а также ансамбль из двух цепочек нейронов, связанных через хаб. На

основании полученных результатов можно сделать следующие выводы:

1. В кольце однонаправленно связанных нейронов Ходжкина-Хаксли наблю-

даются те же закономерности возникновения синхронизации, что и в двух

связанных нейронах. Показано, что нейроны в кольце могут синхронизо-

ваться в одном из двух режимов: возбудимый и автоколебательный, при

этом форма границы режимов подчиняется гиперболическому закону.

2. В цепочке двунаправленно связанных нейронов Ходжкина-Хаксли преоб-

ладает автоколебательный режим, однако могут реализовываться более
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сложные квазипериодические колебания. В данной ситуации именно топо-

логия и значения силы связи между нейронами, а также комбинации зна-

чений токов на нейронах, а не дополнительное внешнее воздействие приво-

дят к возникновению сложных колебательных режимов в ансамбле. Кроме

того, в цепочке нейронов может возникать сдвиг во временных реализаци-

ях автоколебаний, обусловленных наличием запаздывания при трансляции

сигнала от одного нейрона к другому.

3. В ансамбле семи связанных нейронов Ходжкина-Хаксли, состоящего из

двух цепочек нейронов, связанных однонаправленно через хаб, возможны

реализации сложных колебательных режимов вплоть до хаотического. Бы-

ло показано, что хаб играет ключевую роль в формировании сложной ква-

зипериодической и хаотической динамики в нейронах второго слоя. При

этом переходы от одного режима к другому во втором слое при вариа-

ции рассмотренных параметров силы тока хаба 𝐼ℎ𝑢𝑏 и силы связи частей

ансамбля через хаб 𝑤 имеют регулярный и предсказуемый характер, что

показано на картах режимов. Отдельно важно подчеркнуть, что в дан-

ном случае реализация сложных динамических режимов возможна имен-

но за счёт выбранной топологии и индивидуальных параметров нейронов

и нейрона-хаба в частности, но не за счёт внешнего воздействия на весь

ансамбль в целом в виде зашумленного сигнала.
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Глава 3. Анализ спектральных характеристик

сигнала электроэнцефалограммы.

3.1 Введение

Анализ биологических сигналов, таких как, например, электроэнцефало-

грамма, играет решающую роль в определении состояния живого организма и

диагностике отклонений. По этой причине научные группы многих стран пред-

лагают новые методы отслеживания различных биологических параметров жи-

вых организмов в реальном времени, в том числе во время состояния анесте-

зии [109, 110]. При этом одним из самых надёжных и информативных методов

исследования сигналов различной природы, в том числе биологических, явля-

ется спектральный анализ частотных составляющих, который в современности

выполняется методом быстрого преобразования Фурье (БПФ). Этот метод за-

рекомендовал себя как стабильный и проверенный способ получения исчерпы-

вающей информации о спектральной составляющей биологических сигналов и

повсеместно используется в биологии и био-медицине [111–115].

Между тем современный мир предлагает широкий спектр передовых тех-

нологий для использования в медицине, одной из которых является искусствен-

ный интеллект (ИИ). В настоящее время ИИ получил множество применений

в медицине и здравоохранении: от простой обработки медицинских данных и

предоставления онлайн-консультаций до помощи в разработке лекарств и лече-

нии [116]. Таким образом, представляется разумным искать полезные методы

контроля степени биологических параметров среди подходов ИИ [117–121].

Кроме того, с развитием научных и технологических методов появился

запрос на так называемые синтетические данные – это данные, порождённые
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не процессами живой или неживой природы, а созданные при помощи вычисли-

тельных алгоритмов. Такие синтетические данные используются в машинном

обучении [122], а также в научных и медицинских исследованиях [57,58], в тех

случаях, когда реальные данные недоступны или существует необходимость со-

хранить их конфиденциальность.

Таким образом, в третьей главе диссертационной работы устанавливается

возможность использования простого метода машинного обучения K-Means для

классификации данных электроэнцефалограммы (ЭЭГ) в соответствии с состо-

янием анестезии, которое испытывает лабораторное животное. Также предла-

гается метод определения спектральных свойств сигналов ЭЭГ для каждого

из различных состояний анестезии. Кроме того, осуществляется сравнение ха-

рактеристик расмотренных экспериментальных данных ЭЭГ и сигналов сетей

моделей нейронов Ходжкина-Хаксли, описанных в предыдущих главах.

Часть результатов исследований, изложенных в третьей главе, опублико-

вана в работе [123].

3.2 Обработка экспериментальных данных ЭЭГ и метод

классификации K-Means

В работе предлагается неинвазивный подход к определению различных

стадий анестезии у лабораторных крыс. Исследование основано на данных элек-

троэнцефалограммы (ЭЭГ) двух групп лабораторных крыс. Теперь, прежде,

чем перейти к описанию результатов, оговорим название метода, используе-

мое в данной работе. Под электроэнцефалографией понимается метод записи

электрической активности мозга с нескольких электродов, расположенных на

поверхности головы или непосредственно на мозге. При этом, метод записи

электрической активности с использованием электродов, приложенных непо-
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средственно к поверхности мозга называется электрокортикографией (ЭКоГ),

который имеет лучшее разрешение и большую амплитуду по сравнению с ЭЭГ.

Кроме того, существует мнение, что при записи данных при помощи электродов,

приложенных к настолько маленькому объёму, как мозг лабораторной крысы,

полученные результаты представляют собой не что иное, как локальный по-

тенциал (local field potential, LFP). Однако в ходе лабораторного эксперимента,

описанного в работе [117], данные которого использованы в настоящей работе,

использовался именно термин ЭЭГ, поэтому для согласованности в описании

будем использовать его.

Рассматриваются данные двухканальной ЭЭГ с частотой дискретизации 2

кГц двух групп взрослых крыс-самцов разновидности Вистар по 7 животных в

каждой. Животные одной группы испытывали медикаментозную анестезию, а

животные другой группы подвергались воздействию газового наркоза (изофлю-

ран). Каждое животное последовательно проходило три стадии: 1) нормальное

состояние без анестетика; 2) анестезия общей концентрацией изофлурана (1%)

или препарата; 3) анестезия летальной дозой изофлурана (4%) или препарата.

Исходные данные представлены в виде временных рядов. Ход эксперимента и

алгоритм записи данных подробно описаны в работе [117].

Каждый временной ряд был нормирован следующим образом:

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥𝑖 − 𝑥

𝜎(𝑥)
, (3.1)

где 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 — это нормированный временной ряд, 𝑥𝑖 — это индивидуальный эле-

мент изначального временного ряда, 𝑥 — это среднее значение ряда, а 𝜎(𝑥) —

это стандартное отклонение ряда. Далее каждая нормированная запись бы-

ла разделена на набор более коротких записей по 120 секунд каждая. Для

каждой 120-секундной части рассчитывались спектры мощности методом быст-

рого преобразования Фурье (БПФ). Далее в каждом спектре были выделены

пять диапазонов частот для пяти характерных ритмов головного мозга: тета

(0–4 Гц), дельта (4–8 Гц), альфа (8–14 Гц), бета (14–40 Гц) и гамма (40–100
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Гц) [124]. Затем для каждого диапазона рассчитывалась безразмерная энергия

путем суммирования всех значений спектра мощности в пределах диапазона.

Таким образом, все данные были представлены в виде временных рядов, кото-

рые показывают динамику интенсивности каждого ритма на протяжении всего

эксперимента.

Далее по обработанным данным была проведена классификация при по-

мощи алгоритма K-Means для установления моментов времени, когда животные

получали дозу анестетика. Алгоритм K-Means – это метод машинного обучения

без учителя, который используется для разделения набора данных на несколь-

ко кластеров в соответствии с особенностями, присущими данным кластерам.

Вначале центры кластеров (центроиды) определяются случайным образом, и

данные присваиваются центроидам случайным образом. Затем на каждом шаге

вычисляется дисперсия между данными и центроидами, и алгоритм направлен

на минимизацию величины дисперсии, заканчивая поиском явных кластеров

и присвоением им наиболее близких наблюдений. Для оценки того, насколь-

ко успешно алгоритм разделяет данные, следующим образом была рассчитана

ошибка кластеризации:

𝐸 =
|𝑡𝑟𝑒𝑐 − 𝑡𝐾𝑀 |

𝑇
× 100,% (3.2)

где 𝑡𝑟𝑒𝑐, с это – это фактически зарегистрированный момент времени введения

анестетика, 𝑡𝐾𝑀 , с – такой момент времени, определенный алгоритмом K-Means,

а 𝑇 , с – длина временного ряда. Случаи кластеризации с ошибкой 𝐸 менее 5%

длины сигнала считались успешными, а случаи с ошибкой E более 5% считались

неудачными.

Исследование проводилось с использованием программного обеспечения

Octave, включая встроенные функции Octave для вычисления средних значе-

ний, стандартного отклонения и быстрого преобразования Фурье. Рисунки бы-

ли выполнены графическими средствами программного обеспечения Octave и

Gnuplot.
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3.3 Распознавание степени анестезии методом K-Means и

анализ динамики ритмов мозга

На первом этапе работы провели классификацию данных ЭЭГ в соответ-

ствии со степенью анестезии, которой подвергались лабораторные крысы. На

иллюстрациях, отражающих результаты классификации, точки данных пока-

заны тремя разными цветами, обозначающими состояние анестезии: зеленый

представляет нормальное состояние, желтый означает нормальную анестезию,

а красный обозначает летальную анестезию. Моменты времени введения ане-

стетика показаны вертикальными линиями: сплошные линии показывают фак-

тические моменты времени введения анестетика в эксперименте, а пунктирные

-– моменты времени, определенные алгоритмом K-Means.

На рисунке 3.1 представлены некоторые из наиболее примечательных слу-

чаев кластеризации. В них моменты времени введения анестетика близки (E <

5%) к моментам времени, которые алгоритм K-Means определил как границы

кластеров. На рисунках 3.1,a–в показаны результаты кластеризации записей в

случае медикаментозной анестезии. В обоих случаях ошибка (3.2) составила

менее 5%, и на рисунках видно, что сплошные и вертикальные линии, которые

представляют собой границы кластеров, расположены близко друг к другу. При

газовой анестезии (рис. 3.1,г) результаты в целом несколько хуже, однако все

равно удовлетворяют условию погрешности.

В свою очередь неудачные случаи кластеризации показаны на рис. 3.2.

В них погрешность составила более 5%, это видно и по рисункам. Подобные

неточности можно объяснить индивидуальной реакцией организмов на анесте-

тик: в некоторых записях значения энергии ритмов изменяются мгновенно при

введении анестетика, а в других наблюдается задержка реакции (см. далее).

На рисунке 3.1,б также показан неудачный случай кластеризации, в котором

существует область, где точки данных из двух кластеров смешаны, и представ-
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ляется трудным точно определить границы этих кластеров. В целом в данном

исследовании наблюдалось больше случаев неудачных случаев кластеризации

данных ЭЭГ в группе, получавшей газовую анестезию, чем в группе, получав-

шей медикаментозную анестезию. Это могло быть связано с качеством записей

ЭЭГ и с тем, что во время эксперимента с влиянием газовой анестезии было

сложнее контролировать поведение животных.

Рисунок 3.1. Примеры успешных случаев (с E < 5%) кластеризации данных

для лекарственной (а–в) и газовой анестезии (г). Значения цветов: зеленые

точки — нормальное состояние, желтые точки -– нормальная анестезия,

красные точки -– летальная анестезия. Сплошные вертикальные линии

представляют собой фактические моменты времени введения анестетика,

пунктирные вертикальные линии -– такие моменты времени, определенные

алгоритмом.
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Вышеупомянутый подход к обработке данных позволяет выявить частот-

ные изменения спектров сигналов ЭЭГ при изменении концентрации анесте-

тика. Данная часть исследования была проведена только для данных группы

медикаментозной анестезии ввиду недостаточной степени качества предостав-

ленных записей ЭЭГ в эксперименте с применением газовой анестезии. Для

временных рядов каждой безразмерной энергии мозговых волн средние значе-

ния и стандартное отклонение были рассчитаны с использованием встроенных

функций Octave.

На рисунке 3.3 представлены результаты статистического анализа для

трех выбранных записей ЭЭГ. Временные ряды энергий мозговых волн для трех

выбранных записей показаны в первой строке, а сравнения средних значений

и стандартного отклонения размещены во второй и третьей строках соответ-

ственно. Вертикальные линии на рисунках 3.3,а–в показывают действительные

Рисунок 3.2. Примеры неудачных случаев (E > 5%) кластеризации данных

для лекарственной (а) и газовой анестезии (б). Значения цветов: зеленые точки

-– нормальное состояние, желтые точки -– нормальная анестезия, красные

точки — летальная анестезия. Сплошные вертикальные линии представляют

собой фактические моменты времени введения анестетика, пунктирные

вертикальные линии — такие моменты времени, определенные алгоритмом.
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моменты времени введения анестетика. Из полученных изображений можно

сделать ряд выводов.

Во-первых, дельта- и бета-волны имеют наибольшую интенсивность на

протяжении всего эксперимента, причем бета-волна более интенсивна, чем

дельта-волна на первом этапе без анестезии. Однако при введении дозы ане-

стетика картина качественно меняется: интенсивность бета-волны становится

меньше интенсивности дельта-волны. Кроме того, можно заметить всплески

интенсивности волн вблизи моментов времени, когда вводились дозы анестети-

ка. Примечательно, что эти всплески наиболее заметны для гамма-, дельта- и

бета-волн. Эти результаты соответствуют тому, что известно о динамике рит-

мов мозга. Бета-ритм связывается с бодрствующим сознанием [125], тогда как

дельта-волны обычно ассоциируются с глубокой стадией медленного сна [126].

Также стоит отметить, что в Записи 1 значения энергии изменяются сразу

при введении анестетика, тогда как в Записях 2 и 3 реакция нервной системы

происходит с небольшой задержкой. Ответ организма на анестетик кажется

крайне индивидуальным, и это может быть причиной того, что алгоритм K-

Means не способен определить границы кластеров в некоторых наборах данных.

Для альфа- и тета-волн на протяжении всего эксперимента можно наблю-

дать аналогичные постепенные изменения, хотя они и не самые выраженные.

Причина этого может заключаться в функции волн: альфа-волны наблюдаются

как в бодрствующем сознании, так и во сне [127], [128], а тета-волны считаются

активными при формировании воспоминаний [129], [130].

Гамма-волна имеет наименьшую интенсивность на протяжении всего экс-

перимента для всех записей, что и следовало ожидать из-за функции рит-

ма [131], [132]. Любопытно отметить, что интенсивность гамма-волн испытывает

внезапные пики в самом конце некоторых записей (рис. 3.3,б). В ряде исследова-

ний обсуждалось подобное поведение гамма-волн в моменты, предшествующие

смерти у млекопитающих [133], [134].
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Рисунок 3.3. Энергии мозговых волн для трех различных записей ЭЭГ (первая

строка) и сравнение средних значений спектров мощности (вторая строка) и

стандартных отклонений (третья строка) для каждой мозговой волны по трем

записям. Во временных реализациях энергии мозговых волн (первая строка)

цвет означает тип мозговой волны: дельта (синий), тета (оранжевый), альфа

(желтый), бета (фиолетовый) и гамма (зеленый). На диаграммах средних

значений цвет обозначает стадию анестезии: нормальное состояние (зеленый),

глубокая анестезия (синий) и летальная анестезия (оранжевый). Аналогично

на диаграммах стандартного отклонения: нормальное состояние (зеленый),

глубокая анестезия (оранжевый) и летальная анестезия (фиолетовый).
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Рисунок 3.4. Сравнение средних значений спектров мощности для каждого

ритма по всем записям ЭЭГ.

Показанное на рис. 3.3 сравнение средних значений и стандартного откло-

нения величин энергии волн для трех записей в целом подтверждает сделан-

ные выше выводы о поведении волн. Например, средние значения (рис. 3.3,г-д)

демонстрируют схожую динамику во всех записях: пик энергии дельта-волн

приходится на нормальную стадию анестезии, тогда как энергия других волн

снижается по мере роста концентрации анестетика. Однако данные также по-

казывают некоторые различия в индивидуальной реакции организмов между

записями, что хорошо видно по зависимостям стандартного отклонения (рис.

3.3, ж-и).

На рисунке 3.4 представлено сравнение средних значений по всем записям

эксперимента для каждого из пяти ритмов мозга. В целом дельта- и бета-волны

остаются наиболее информативными и чувствительными к концентрации ане-

стетика. Важно отметить, что полученные данные качественно согласуются в

большинстве записей, однако в отдельных записях можно наблюдать несоответ-

ствия, которые зависят от индивидуальных реакций животных. Стоит помнить,

что для других записей в других экспериментах результаты могут отличаться.
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3.4 Сравнение характеристик сигналов ЭЭГ и сигналов

ансамблей нейронов Ходжкина-Хаксли

Известно, что колебательные процессы в мозге живого существа в нор-

мальном состоянии носят характер переходного процесса [135], в то время как

синхронность и регулярность как правило выступают нежелательными явлени-

ями и становятся одной из причин возникновения различных патологий, таких

как эпилепсия и тремор при болезни Паркинсона [136, 137]. По этой причине в

целях сравнения сигналов ЭЭГ здоровых испытуемых и сигналов, полученных

численными методами при помощи моделирования ансамблей моделей нейро-

нов, целесообразно рассматривать ансамбли, имеющие именно такие характе-

ристики, которые способствуют рождению сложных динамических режимов.

Рассмотрим примеры сигналов таких ансамблей.

В разделе 1.4.2 главы был рассмотрен ансамбль двух связанных нейро-

нов Ходжкина-Хаксли при внешнем периодическом воздействии, и было уста-

новлено, что в такой системе может возникать режим хаотических колебаний.

Этот режим реализуется при малом значении частоты внешнего воздействия

𝑓 = 0.01 амплитудой 𝑎 = 20𝜇А/см2 при силе связи между нейронами 𝑤 = 1.0

(для значений остальных параметров системы см. раздел 1.4.2), и его можно

считать переходным на пути к реализации регулярных колебаний в системе.

Рассчитаем несколько временных реализаций 𝑥(𝑡) для нескольких значений на-

чальных условий 𝑥0 в диапазоне [9.6;10.4] и для нескольких значений силы свя-

зи 𝑤 в диапазоне [0.94;1.14], введя таким образом некоторую расстройку по

начальным условиям и силе связи для получения набора данных. Для каждой

временной реализации вычислим спектры мощности методом БПФ и проведём

усреднение спектров, получив таким образом периодограмму Уэлча [138]. На

рисунке 3.5 показана типичная временная реализация сигнала 𝑥(𝑡) из получен-

ного набора данных и периодограмма.
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Рисунок 3.5. Пример типичной реализации хаотических колебаний в одном из

нейронов ансамбля двух связанных нейронов Ходжкина-Хаксли при внешнем

периодическом воздействии: временная реализация 𝑥(𝑡) (фиолетовый цвет),

периодограммы в диапазоне [0;1000] Гц и в диапазоне [0;100] Гц с

выделенными полосами частот (синий цвет). Параметры: 𝐼𝑒𝑥𝑡1 = 3𝜇А/см2,

𝐼𝑒𝑥𝑡2 = 12𝜇А/см2, 𝑓 = 0.01 кГц, 𝑎 = 20𝜇А/см2 (раздел 1.4.2).

Спектр сигнала, сгенерированного численно при помощи связанных ней-

ронов Ходжкина-Хаксли, при данных параметрах сплошной, и видно, что в нём

присутствуют спектральные составляющие, присущие также спектрам экспери-

ментальных сигналов. Так, в спекте синтетического сигнала можно выделить

те же полосы частот (”ритмы”), которые наблюдались в сигналах, полученных

экспериментальным путём: тета (0–4 Гц), дельта (4–8 Гц), альфа (8–14 Гц), бета

(14–40 Гц) и гамма (40–100 Гц). При этом, к примеру, в данном спектре можно
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Рисунок 3.6. Пример типичной реализации хаотических колебаний в нейроне

𝑥5 ансамбля семи связанных нейронов Ходжкина-Хаксли: временная

реализация 𝑥(𝑡) (фиолетовый цвет), периодограммы в диапазоне [0;1000] Гц и

в диапазоне [0;100] Гц с выделенными полосами частот (синий цвет).

Параметры – см. раздел 2.3.

выделить пик альфа-ритма (до -3 дБ), а также активные составляющие дельта-

и гамма-полос.

Приведём другой пример. В разделе 2.3 главы при рассмотрении пове-

дения ансамбля семи нейронов Ходжкина-Хаксли было обнаружено, что в нём

может реализовываться режим хаотических колебаний. На картах режимов бы-

ло показано, что хаотический режим может устанавливаться в нейронах второго

слоя при значениях силы связи, формирующих границу между двумя регуляр-

ными режимами (рис. 2.13). Например, при токе нейрона-хаба 𝐼ℎ𝑢𝑏 = 7𝜇А/см2

и силе связи между слоями через хаб 𝑤 = 0.5 сложные динамические режимы
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формируются в нейронах 𝑥5 и 𝑥6 рассморенного ансамбля. Таким же образом,

как для предыдущего случая, введём расстройку по начальным условиям пе-

ременной 𝑥 и по силе связи 𝑤, рассчитаем ряд временных реализаций и по

оплученным данным построим периодограммы Уэлча для сигналов нейронов

𝑥5 и 𝑥6.

На рисунке 3.6 приведен пример временной реализации 𝑥(𝑡) нейрона 𝑥5

ансамбля и соответствующая периодограмма. Спектр данного сигнала также

сплошной, и в нём аналогичным образом можно выделить интересующие поло-

сы частот. Однако в отличие от предыдущей периодограммы в данном случае

Рисунок 3.7. Пример типичной реализации хаотических колебаний в нейроне

𝑥6 ансамбля семи связанных нейронов Ходжкина-Хаксли: временная

реализация 𝑥(𝑡) (фиолетовый цвет), периодограммы в диапазоне [0;1000] Гц и

в диапазоне [0;100] Гц с выделенными полосами частот (синий цвет).

Параметры – см. раздел 2.3.
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можно отметить преобладание тета-полосы, а также активные составляющие

бета- и гамма-полос.

Покажем также поведение нейрона 𝑥6 того же ансамбля при тех же пара-

метрах и его периодограмму (рис. 3.7). Для сигнала данного нейрона можно от-

метить качественно схожий спектральный состав по сравнению с сигналом ней-

рона 𝑥5, однако периодограмма показывает меньшую активность в бета-полосе,

иной частотный состав гамма-полосы, а также разницу в составе компонент

альфа- и дельта-полос.

Рассмотренные реализации и периодограммы являются лишь примерами

реализаций режимов, которые можно наблюдать в малом ансамбле нейронов

Ходжкина-Хаксли. Тем не менее данные примеры иллюстрируют возможность

получения синтетического сигнала при помощи построения малого ансамбля

моделей нейронов со сплошным спектром и его составляющими, расположен-

ными в интересующих полосах частот, а также возможность управления спек-

тральным составом сигналов отдельных нейронов путём вариации топологии

целого ансамбля и силы связи между конкретными нейронами.

3.5 Выводы по третьей главе

В настоящей главе приведены результаты обработки, классификации и

анализа временных реализаций ЭЭГ, полученных экспериментальным путём.

В работе применялись метод машинного обучения без учителя K-Means, ста-

тистический и спектральный анализ. Кроме того, было проведено сравнение

между спектральными характеристиками полученных экспериментально запи-

сей ЭЭГ и временными реализациями, полученными в ходе численных экспе-

риментов, описанных в предыдущих главах. На основании проведённых иссле-

дований можно сделать следующие выводы:
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1. При помощи алгоритма машинного обучения без учителя K-Means возмож-

но разделить предоставленные данные ЭЭГ на три кластера в зависимости

от стадии анестезии. С помощью статистического анализа было показано,

что предложенный метод анализа данных позволяет выявить согласован-

ность особенностей всех рассматриваемых записей ЭЭГ. Кроме того, такого

простого метода, как алгоритм K-Means, достаточно для решения постав-

ленной задачи и определения состояния анестезии по данным ЭЭГ.

2. Вычисление таких статистических характеристик, как среднее значение и

стандартное отклонение, на полученном наборе данных эффективно при

определении ключевых характеристик и поведения мозговых волн на каж-

дом этапе эксперимента. Сделанные выводы согласуются с известной к

моменту публикации информации о динамике мозговых волн.

3. С помощью численного моделирования динамики малого ансамбля нейро-

нов Ходжкина-Хаксли возможно получить синтетический сигнал активно-

сти моделей нейронов, имеющий спектральные характеристики, сопоста-

вимые с характеристиками экспериментальных сигналов ЭЭГ.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящей диссертационной работе была подробно и последовательно

проанализирована динамика и свойства малых ансамблей нейрона Ходжкина-

Хаксли. Был проведён анализ известной информации об уединённом нейроне

Ходжкина-Хаксли, а также были рассмотрены малые ансамбли моделей нейро-

на из двух, трёх и семи элементов. В ходе работы было тщательно исследовано

влияние топологии ансамблей, силы связи и индивидуальных параметров ней-

ронов на условия формирования динамических режимов разной сложности в

ансамблях, а также на эффекты синхронизации в них.

Кроме того, в работе был предложен метод анализа данных электроэнце-

фалограммы (ЭЭГ), позволяющий проследить динамику пяти ритмов мозга на

разных стадиях эксперимента, а также была показана возможность определять

состояние анестезии, в которой находится испытуемый, по данным ЭЭГ при

помощи метода машинного обучения без учителя K-Means. В итоге было про-

ведено сравнение экспериментальных сигналов ЭЭГ и сигналов, полученных

в ходе численных экспериментов при помощи ансамблей нейронов Ходжкина-

Хаксли.

В результате проведенных исследований были получены следующие ос-

новные результаты:

1. Показано, что в ансамбле двух связанных нейрона Ходжкина-Хаксли при

большинстве значений параметров связи, токов постоянного внешнего воз-

действия и начальных условий нейроны могут синхронизироваться доста-

точно легко, находясь в возбудимом или автоколебательном режиме в за-

висимости от значений параметров и начальных условий. При этом при

разных комбинациях параметров происходит подавление одних режимов



90

другими, что делает возможным синхронизацию двух нейронов как в ав-

токолебательном режиме, так и в возбудимом.

2. Установлено, что в рассмотренных ансамблях трёх и семи связанных мо-

делей нейронов также может наблюдаться полная или частичная синхро-

низация. При этом нейроны могут демонстрировать режимы различной

сложности: наблюдались возбудимый режим, режимы пачек спайков, ре-

жимы автоколебаний периода 1 и периода 2, а также квазипериодические

и хаотические колебания.

3. Выявлено, что в ансамбле двух связанных моделей нейронов внешнее пери-

одическое воздействие индуцирует возникновение сложных динамических

режимов, в то время как в рассмотренных ансамблях трёх и семи моде-

лей нейронов сложные режимы могут реализовываться самостоятельно,

без влияния внешнего сложного воздействия, только за счёт внутренней

топологии ансамблей, значений параметров парциальных элементов и ве-

личин силы связи между ними.

4. Показано, что при помощи метода машинного обучения без учителя K-

Means по спектральным данным экспериментальных сигналов ЭЭГ воз-

можно определить степень анестезии, в которой находится испытуемое ла-

бораторное животное. Также были выявлены закономерности динамики

пяти ритмов мозга на различных стадиях эксперимента при введении раз-

личных доз анестетика.

5. Установлено, что при помощи малых сетей связанных нейронов Ходжкина-

Хаксли возможно генерировать сигнал, спектральные характеристики ко-

торого качественно соотносятся с характеристиками экспериментальных

данных ЭЭГ.
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noise / E. Rybalova, N. Nikishina, G. Strelkova // Chaos. — 2024. — Vol. 34.

— P. 041103.

4. Maistrenko, Y. Solitary state at the edge of synchrony in ensembles with attrac-

tive and repulsive interactions / Y. Maistrenko, B. Penkovsky, M. Rosenblum //

Phys. Rev. E. — 2014. — Vol. 89. — P. 060901.

5. Avena-Koenigsberger, A. Communication dynamics in complex brain net-

works / A. Avena-Koenigsberger, B. Misic, O. Sporns // Nature Reviews Neu-

roscience. — 2018. — Vol. 19. — Pp. 17–33.

6. Complexity and stability of ecological networks: a review of the theory / P. Lan-
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