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摘要 人脑是一个高效、可靠的信息处理系统，它主导着个体的认知、情感、意识与行为，这些功能的实现需要不断地消

耗代谢能量 . 大脑的能量需求主要被神经元信息编码所消耗，相应的亚细胞过程包括产生和传导动作电位、维持静息电位以

及突触传递 . 神经元编码信息的主要载体是动作电位序列，它的产生与传导贡献了大脑的大部分代谢消耗 . 动作电位的能量

消耗受离子通道的生物物理特性控制 . 生物物理特性的细胞特异性和空间异质性使得动作电位对代谢能量的利用效率呈现高

度可变性，它为理解神经元代谢消耗的规律、起因与结果带来了挑战 . 本文首先介绍参与神经元编码的亚细胞过程及它们在

大脑和小脑皮层中的代谢消耗，然后详细梳理近年来关于动作电位代谢消耗的研究成果，重点讨论影响其能量效率的生物

物理因素和放电形状特性，并归纳总结放电消耗的特点，最后对未来神经元编码的代谢消耗研究进行展望 .
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人脑是机体内各项生理活动的“总控室”，掌

控着个体的认知、情感、意识与行为 . 大脑自身复

杂的生理和结构赋予其强大的信息处理能力，而这

种能力是大脑实现上述调控功能的基础 . 与其他计

算设备一样，大脑的信息处理需要消耗代谢能

量［1］ . 相关数据显示，哺乳动物大脑的重量只相当

于机体总重量的 2%，但是消耗的代谢能量却占机

体能量的大约 20%［2-3］，暗示大脑对能量的使用量

远高于其他器官 . 这种高代谢消耗不仅限制了大脑

的体积和计算能力，还对理解大脑的进化和功能具

有重要意义［4-5］ .

人脑是由数以亿计的神经细胞通过突触连接而

组成的极其复杂的信息处理系统 . 神经元是这个系

统结构和功能的基本单元，它能够精确地识别、编

码和传导所接收的时空信息 . 相关研究显示，大脑

的大部分能量需求被神经元信息编码所消耗，相关

的亚细胞过程包括突触传递、维持静息电位以及产

生和传导动作电位［6-9］ . 特别地，神经元编码信息

的主要载体是动作电位序列，它的产生与传导依赖

于离子的被动跨膜运动 . 虽然这种被动运动不消耗

代谢能量，但是它却改变了细胞膜两侧的电化学梯

度 . 为了维持细胞正常的信号传输能力，离子泵和

转运蛋白必须以主动运输方式重新建立离子浓度的

体内平衡，进而恢复膜两侧的电化学梯度 . 离子的

主动运输是逆浓度梯度进行，它贡献了神经元信号

编码过程中绝大部分的能量消耗［6，8］ .

研究神经元信息编码的能量消耗具有多重意

义：a. 神经元生理、结构和功能的许多特性都可以

通过信号处理速率和能量需求之间的折中关系解

释［10-11］ . 特别地，越来越多的证据表明代谢消耗是

控制神经元生物物理特性、结构设计和编码能力的

一个决定性因素［12-13］ . 识别代谢消耗的规律、起因

及结果有利于深刻理解神经元生理、结构和功能之

间的关系，对理解神经元及神经回路的功能与进化

具有重要意义 . b. 大脑的高能耗使其容易在缺氧、

缺血或疾病时受到损伤 . 特别地，一些神经退行性
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疾病会损害特定脑区的神经元，使它们出现代谢缺

陷，进而导致相应细胞的能量供应无法满足其正常

的代谢需求［14-16］ . 理解神经元编码、功能和代谢消

耗之间的关系有助于研发一些特定的神经保护策

略，用以干预和改善疾病造成的代谢缺陷 . c. 功能

核 磁 共 振 成 像 （functional magnetic resonance

imaging，fMRI）是一种探测神经活动在局部脑区

引发的血液动力变化的技术［17］，目前已被广泛用

于研究正常大脑的工作模式、脑疾病的发病机理以

及神经调制技术的作用效果 . 由于 fMRI 是一种基

于细胞代谢机制的神经影像技术，所以研究神经电

活 动 的 能 量 消 耗 对 于 理 解 fMRI 数 据 十 分 重

要［6，8，17］ . d. 神经系统在有限体积和极低能耗下，

便能实现时空信息的识别、整合、记忆与传递 . 这

一特性正在启发相关学者通过模拟它的生理、结构

与编码方式设计类脑计算算法和芯片［18-20］ . 理解神

经元编码的能量消耗并识别其中具有高能效的编码

策略有利于推动类脑智能技术的发展 .

近年来各国学者对神经元信息编码的能量消耗

进行了相关研究，主要围绕以下两个方面展开：亚

细胞过程如何消耗代谢能量以及神经元生理与结构

如何影响亚细胞过程的代谢消耗 . 特别地，前期电

生理实验和理论计算刻画了不同物种和不同细胞类

型中动作电位的代谢消耗以及其对能量的利用效

率，同时分析了生物物理特性和放电形状与代谢效

率之间的关系 . 本文首先介绍参与神经元编码的亚

细胞过程以及这些过程在大脑和小脑皮层中的能量

消耗情况，然后详细梳理近年来国内外关于动作电

位代谢消耗的研究成果，重点讨论影响代谢效率的

生物物理因素和放电形状特性，并在此基础上归纳

总结动作电位能量消耗的特点，最后对未来的相关

研究进行展望 .

1 亚细胞过程及代谢消耗

神经元由树突、胞体和轴突组成 . 树突上面覆

盖着大量突触，每个突触与前一级神经元的轴突末

梢连接，这样树突就可以像天线一样接收许多突触

前神经元传来的放电信息 . 神经元编码和传递信息

的主要载体是动作电位序列 . 突触前的放电信息通

过突触转化为树突的突触后膜电压，然后树突将接

收的信息传至胞体和轴突起始端并在那里诱发放电

序列，生成的电脉冲信号通过轴突传至下一级神

经元 .

1.1 离子电流

神经电活动的产生、传导和维持依赖于跨膜离

子电流之间的非线性交互［21-22］ . Na+、K+、Ca2+和

Cl-是这个过程中尤其重要的几种离子，它们在膜

两侧具有不同的浓度 . 由于这些离子自身带有电

荷，它们的浓度差异导致了膜内和膜外的电势差

异，进而产生跨膜电压 . 离子在膜两侧的浓度差和

电压差共同构成了离子的电化学梯度，它里面储备

的能量是神经电活动的主要驱动力［22-23］ . 细胞膜上

存在一些特殊的蛋白质分子，又称离子通道 . 在电

化学梯度的驱使下，离子可以通过特定的离子通道

进出细胞，进而产生跨膜电流，又称离子电流 . 离

子在进出细胞过程中改变了膜内和膜外的电荷量，

导致跨膜电压的瞬时变化，从而产生各种神经电

活动 .

浓度梯度和电势梯度为离子运动提供了相反的

驱动力 . 当二者相等时，离子运动达到动态平衡，

而精确平衡某种离子浓度梯度的跨膜电压被称为该

离子的平衡电势，可以通过下面的 Nernst 方程

计算［22-23］：

E ion = RT

zF
ln [ ]ion

out

[ ]ion
in

（1）

Eion是离子的平衡电势，［ion］out和［ion］in分别

表示离子在细胞外和细胞内的浓度，R是通用气体

常数，T 是绝对温度，F 是法拉第常数，z 是离子

价数 .

当离子通道处于打开状态时，离子以扩散方式

沿着浓度梯度从细胞膜一侧流向另一侧，这种被动

过程不消耗代谢能量 . 离子扩散运动的驱动力是膜

电压和离子平衡电位之差，而电流的方向由电化学

梯度决定 . Na+和Ca2+在胞外介质的浓度高于胞内介

质，而K+在胞外介质的浓度低于胞内介质 . 据此，

Na+和Ca2+电流的方向是从细胞外流向细胞内，而

K+电流的方向是从细胞内流向细胞外 . 细胞膜上存

在大量的相同离子通道，开放一定数目的通道可以

形成一定的离子电导，而以扩散方式流过通道的电

荷数与通道电导有关 . 离子电流、离子驱动力和离

子电导之间关系可用下面等式描述［21-23］：

I ion = -g ion
mahb (V - E ion) （2）

Iion是离子电流，
-g ion是离子最大电导，m是激

活门变量，a是通道激活门的数目，h是失活门变

量，b是通道失活门的数目，V是跨膜电压，Eion是

离子平衡电势 . 公式（2）中mahb表示离子通道处
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于开通状态的概率 . 通道门控变量对膜电压敏感，

它们之间的关系可用下面一阶微分方程描述［21-23］：

dx

dt
= x∞ (V ) - x

τ (V )
（3）

x是离子通道的门控变量 . x∞ (V )和τ (V )分别是

门变量 x的稳态值和时间常数，二者都是膜电压V

的函数，所以称离子通道具有压控特性 .

1.2 主动运输

离子在细胞膜两侧的稳态浓度差为细胞储备了

能量，神经元可以利用此能量产生各种电活动以及

主动运输其他分子 . 但是，离子的被动扩散削减了

细胞膜两侧的浓度梯度 . 为了进行正常的信号传

输，需要重新建立和维持膜内外的电化学梯度 . 主

动运输是细胞完成此功能的一个主要方式，它是指

离子逆着浓度梯度从细胞膜一侧流向另一侧 . 与被

动扩散不同，主动运输需要消耗代谢能量 . 这种跨

膜传输方式是在离子泵和转运蛋白作用下完成的，

它们是细胞膜上两种特殊的蛋白质分子 . 离子泵通

过水解三磷酸腺苷（adenosine triphosphate，ATP）

获得能量，而转运蛋白则从离子梯度中提取能

量［22］ . 二者可以在持续的被动扩散下维持膜两侧

的离子浓度差和相应渗透压 .

离子泵是嵌入在细胞膜上的一种特殊蛋白质，

可以从 ATP 水解中获得能量，并将其用于离子的

跨膜主动运输 . 钠钾泵是用来维持细胞膜两侧Na+

和K+浓度差的一种离子泵，又称Na+-K+-ATP酶 . 每

消耗1个ATP分子，钠钾泵逆着电化学梯度将3个

Na+泵出细胞同时将 2个K+泵入细胞［6，8，22］，它通

过“排钠摄钾”保持膜外高Na+和膜内高K+的非对

称分布 . 钙泵是用来维持细胞内Ca2+浓度平衡的一

种离子泵，又称Ca2+-ATP酶 . 每消耗1个ATP分子，

钙泵逆着电化学梯度将1个Ca2+泵出细胞，它主要

工作在低Ca2+摄入量的情况［6，8，22］ . Na+-Ca2+交换器

是用来维持细胞内Ca2+浓度平衡的一种转运蛋白，

主要工作在高Ca2+摄入量的情况 . Na+-Ca2+交换器利

用储存在 Na+浓度梯度中的能量将 Ca2+排出细胞 .

当 Na+-Ca2+交换器逆着浓度梯度泵出 1 个 Ca2+时，

有 3个Na+顺着浓度梯度进入细胞，而后者还需要

钠钾泵消耗1个ATP泵出［6，8，22］ . 因此，Na+-Ca2+交

换器每泵出1个Ca2+，也消耗1个ATP分子 .

1.3 消耗代谢能量的亚细胞过程

大脑中与信号处理相关的代谢能量大部分消耗

在逆浓度梯度泵出或者摄入离子 . 在亚细胞层次，

消耗代谢能量的过程包括维持静息电位、产生和传

导动作电位以及突触传递［6-8］ .

1.3.1 维持静息电位

神经元在没有任何外部输入时处于静息状态，

相应膜电压被称为静息电位 . 不同类型的细胞，静

息电位不同，一般处于−20 mV至−100 mV这个范

围 . 由于细胞膜对K+的渗透性高于Na+和Ca2+，静

息电位下K+流出细胞的速度远快于Na+和Ca2+流入

细胞的速度，造成胞外累计的正电荷多于胞内，故

而静息电位为负值 . 在静息状态下，细胞膜上流向

胞内和流向胞外的电流处于动态平衡，膜上净电流

为零 . 为了维持静息电位，钠钾泵和钙泵必须在持

续的被动扩散下维持细胞膜两侧Na+、K+和Ca2+的

浓度差，故而消耗ATP分子 .

1.3.2 产生和传导动作电位

神经元采用动作电位序列对输入信号进行编码

和传递 . 正电流刺激造成膜内侧电势升高，导致跨

膜电压高于静息电位，进而产生细胞膜去极化 . 负

电流刺激造成膜内侧电势降低，导致跨膜电压低于

静息电位，进而产生细胞膜超极化 . 放电神经元的

一个固有特性是放电阈值，它是一个区分动作电位

和阈下响应的特殊膜电压 . 低于放电阈值的去极化

被称为阈下响应，此时只有少量Na+流入细胞，相

应膜电压快速衰减至静息电位 . 当去极化达到并超

过放电阈值时，压控Na+通道进入开通状态，它增

加了细胞膜对Na+的渗透性，使得大量Na+顺着浓

度梯度流入细胞 . Na+内流增加了细胞内正电荷数

目，导致细胞膜进一步去极化，从而驱动膜电压向

Na+平衡电势变化，进而产生动作电位的去极化上

升相 . 阈上去极化在增加膜电压的同时还将压控K+

通道激活，进而增加细胞膜对K+渗透性，使得K+

顺着浓度梯度流出细胞 . 当K+外流速度超过Na+内

流速度时，离子电流的净效应是减小膜电压 . 此

外，长时间的阈上去极化导致Na+通道逐渐失活，

从而降低细胞膜对Na+的渗透性 . K+通道激活和Na+

通道失活共同产生动作电位的复极化下降相 . 在上

述过程中，Na+和 K+均是顺着浓度梯度穿过细胞

膜，不消耗 ATP 分子，但是却削减了离子的浓度

梯度 . 为了维持细胞正常的生理功能，钠钾泵将进

行排钠摄钾，以此重新建立各离子的电化学梯度 .

由于这一过程是逆着离子浓度梯度进行，故而需要

消耗ATP分子 .

1.3.3 突触传递

当突触收到上一级神经元传来的动作电位时，

突触囊泡将释放神经递质 . 借助神经递质，突触将
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接受的放电信息传递给下一级神经元的树突 . 突触

囊泡的胞吐和内吞作用需要消耗ATP分子 . 每释放

一个突触囊泡，突触前动作电位还导致Ca2+内流，

排出这些Ca2+需要消耗ATP分子 . 神经递质在传导

信息过程中，ATP分子主要消耗在递质摄取、递质

代谢处理、代谢产物输出以及递质重新包装等过程

中 . 神经递质在突触后受体诱发的动作也需要消耗

ATP 分子 . 例如，谷氨酸是一类常见的神经递质，

它 会 在 N- 甲 基 -D- 天 门 冬 氨 酸 （N-methyl-D-

aspartate，NMDA） 受体和非 NMDA 受体上诱发

Na+内流和 Ca2+内流，而泵出这些离子需要消耗

ATP分子 . 此外，谷氨酸在G蛋白偶联受体上诱发

的一系列反应也需要消耗ATP分子 .

1.4 大脑和小脑皮层中亚细胞过程的能量消耗

Attwell和Laughlin ［8］在 2001年利用解剖结构

数据和电生理数据分析了啮齿类动物大脑神经元在

传输信号过程中的ATP消耗，并给出了代谢消耗在

亚细胞过程中的分布情况 . 他们发现当神经元的平

均放电速率为 4 Hz时，细胞总能耗的 47%被用于

产生和传导动作电位，34%被突触后受体所消耗，

13%被维持静息电位所消耗，而谷氨酸回收和排除

突触前Ca2+内流分别消耗了3%. 上述代谢消耗强烈

依赖于神经元的放电速率 . 当皮层神经元每秒多产

生一个动作电位时，灰质在每小时内的氧气消耗将

增加1.45 ml/g. 随后，电生理实验［24-25］发现哺乳动

物神经元产生的动作电位比 Attwell 和 Laughlin 的

结果更加高效节能 . 于是，Howarth等［6］于2012年

对新皮层和小脑中神经计算的代谢消耗进行了重新

估算 . 与 Attwell 和 Laughlin 研究类似，Howarth

等［6］假设神经元的平均放电速率为 4 Hz. 结果显

示：大脑皮层中，细胞总能耗的 50% 被用在突触

后谷氨酸受体上，21%被用于产生动作电位，20%

被用于维持静息电位，5%被用于突触前递质释放，

而4%被用于递质的循环利用；小脑皮层中，细胞

总能耗的54%被用于维持静息电位，22%被消耗在

突触后受体上，只有 17% 被用于产生动作电位 .

Howarth等［6］还发现，小脑皮层中兴奋性神经元在

进行信息处理时消耗的代谢能量大约是抑制性神经

元消耗的3倍，而浦肯野细胞只消耗了15%的信息

处理能量，大部分代谢能被颗粒细胞所消耗 .

值得指出的是，由于小脑皮层的一些生理数据

信息无法获取，Howarth等［6］在估算代谢消耗时作

了如下假设：a. 与浦肯野细胞相连的突触有85%处

于静息状态 . 如果假设这些突触被全部激活，最终

的代谢消耗将提高 72%. b. 轴突的静息膜特性与胞

体不同 . 如果假设二者相同，最终的代谢消耗将增

加3.5倍 . c. 颗粒细胞的平均放电速率为3 Hz. 如果

将这些细胞的平均放电速率提高1 Hz，最终估算的

整体能量消耗将提高 1.1%. 此外，Howarth等［6］所

得的小脑皮层和大脑皮层消耗是在平均放电速率为

4 Hz的前提下估算的，但是神经元的实际放电率并

不是固定不变 . 同时，Howarth 等［6］假定蛋白质、

脂类等合成与贩运的能量消耗是固定不变的，但是

皮层和小脑中上述管家任务的代谢消耗是变化的 .

由此可见，关于神经计算的能量消耗未来还需要借

助在体生理数据和计算模型进行进一步的估算与

更新 .

2 动作电位的代谢消耗

神经元采用动作电位序列对接收的时空信息进

行编码和传递 . 研究单个动作电位对代谢能量的消

耗规律是深刻理解神经元信息编码能量消耗的基

础，对于揭示神经元数目、细胞种类、编码策略和

生物物理特性等方面的进化具有重要意义 .

2.1 代谢消耗的量化方法

目前刻画动作电位代谢能量的方法主要有两

种，分别是离子计数法［25-26］和等效电路法［27-28］ .

离子计数法既适用于电生理实验研究，也可以

用在模型仿真研究中 . 这种方法的生理依据是每消

耗 1 个 ATP 分子，钠钾泵逆着浓度梯度泵出 3 个

Na+到胞外，同时摄入2个K+到胞内 . 相关计算步骤

如下：记录用于产生动作电位的跨膜Na+电流 INa，

求取 INa对时间 t的积分得到动作电位时间历程中的

Na+内流量，基于钠钾泵运输Na+的 3∶1化学计量

将得到的Na+内流量转化为ATP分子数目，计算公

式如下：

ATP分子数目= NA

3F ∫0T INa ( t )dt （4）

NA是阿伏伽德罗常数，F是法拉第常数，右侧

分母中数字 3的设定依据是钠钾泵每泵出 3个Na+

消耗1个ATP分子，积分区间是整个动作电位的时

间历程 . 如果采用 K+外流估算动作电位的代谢消

耗，需要将公式（4）中的Na+电流 INa换成K+电流

IK. 由于钠钾泵每泵入2个K+消耗1个ATP分子，当

采用K+外流估算代谢能量时，公式（4）右侧分母

中的数字3需要更改为2. 如果采用离子计数法估算

整个神经元或其中某个分子间室的能量消耗，还需

要将公式 （4） 的结果乘以相应细胞或间室的膜
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面积 .

等效电路法是Moujahid等［27-28］提出的一种能

量计算方法 . 这种方法不基于钠钾泵的化学计量，

只能用于计算具有明确数学表达式的离子电导类神

经元模型的能量消耗 . Hodgkin-Huxley（HH）模型

是一类典型的离子电导类模型，下面以此模型为例

介绍这种能量量化方法 . HH 模型含有 3 个离子通

道，分别是快速激活Na+电流 INa、延迟整流K+通道

IK以及漏通道 IL. 流进胞内的 INa和流出胞外的 IK是

产生动作电位的基本离子通道 . 描述膜电压动态特

性的微分方程为［21］：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

C dV dt = Iext - INa - IK - IL

dm dt = [ ]m∞ (V ) - m τm (V )

dh dt = [ ]h∞ (V ) - h τh (V )

dn dt = [ ]n∞ (V ) - n τn (V )

（5）

V是跨膜电压，m和h分别是Na+通道的激活门

变量和失活门变量，n是K+通道的激活门变量，C

是细胞膜电容，Iext是刺激电流 . 模型中离子电流的

表达式为［21］：

ì

í

î

ïï
ïï

INa =
-
g

Na
m3h (V - ENa)

IK =
-
g

K
n4 (V - EK)

IL = gL (V - EL)

（6）

等效电路法的基本思想是将上述神经元模型看

作一个电子电路，该电路的组成元件包括膜电容

C、Na+通道 INa、K+通道 IK和漏通道 IL. 电路中提供

能量的电池是这些离子通道的平衡电势，即 ENa、

EK和EL. 根据Moujahid等［27-28］描述，HH模型在给

定时刻 t消耗的总能量可表示为：

D ( t ) = 0.5CV 2 + DNa + DK + DL （7）

公式（7）右侧的 0.5CV 2表示膜电容C中积累

的电能，DNa、DK和DL分别表示每个“离子电池”

所消耗的能量 . 电池给电路提供电能的速率等于电

动势乘以流过电池的电流 . 据此，将公式（7）两

侧对时间 t求取一阶导数，得到HH模型的能量消

耗速率为：

dD dt = CV dV dt + INa ENa + IK EK + IL EL（8）

将公式（5）带入到公式（8）中，于是能量消

耗速率的表达式变为：
dD dt = IextV - INa (V - ENa) - IK (V - EK) -

IL (V - EL) （9）

公式（9）右侧第一项表示刺激电流 Iext给HH

模型提供的电能，其余三项表示每个离子通道的能

量消耗速率 . 将公式（9）中的 INa、IK和 IL用公式

（6）中表达式代替，可得：

dD dt = IextV - -g
Na

m3h (V - ENa)
2 - -g

K
n4 (V -

EK)2 - gL (V - EL)2 （10）

公式（10）中的 dD/dt 是 HH 模型消耗总能量

的一阶导数，它是状态变量V、m、h和 n的函数 .

通过在动作电位时间历程内对dD/dt进行积分，可

得HH模型在一个动作电位内的能量消耗 .

离子计数法的一个优点是不需要离子通道的精

确数学模型，所以它是电生理实验中估计动作电位

代谢消耗的主要方法，也常被用于模型仿真研究

中，特别是基于真实形态的生物物理模型研究 . 但

是，离子计数法是一种基于离子泵化学计量的粗略

估计方法，它只考虑了与离子泵有关的Na+内流或

K+外流，却忽略了动作电位产生历程中其他消耗

代谢能量的亚分子过程及离子机制 . 同时，这种粗

略估计方法也不能有效刻画与动作电位传导相关的

代谢消耗 . 例如，近期 Ju 等［29］ 采用皮层轴突的

Cable模型发现，由离子计数法所得空间传播过程

中的动作电位能量消耗明显低于等效电路法 . 所

以，准确度低这一缺陷是未来应用离子计数法时需

要关注的一个问题 . 此外，虽然等效电路法比离子

计数法的准确度高，但是它需要离子通道的精确数

学模型以及与细胞类型相关的生理和形态参数 . 由

于这些模型的建立和相关数据的获取还存在一定难

度，所以目前的相关研究还是以离子计数法为主 .

2.2 能量效率及量化方法

动作电位的能量效率是决定其代谢消耗的一个

关键因素［25，30］ . 动作电位的去极化上升相是由Na+

内流导致，而复极化下降相是由K+外流和Na+通道

失活共同导致 . 如果Na+内流仅发生在去极化上升

相而K+外流仅发生在复极化下降相，那么每个Na+

所带电荷将都被用于产生动作电位的去极化上升

相 . 此时，动作电位对Na+内流的利用率为 100%，

对应一个完美的代谢效率 . 但是，电生理实验［25-26］

和计算模型［30-32］仿真发现 Na+内流和 K+外流在一

个动作电位内并不是完全分离，而是存在时间上的

重叠 . 图 1给出了一个动作电位内两种电流的时序

历程，相关数据来自于丘脑皮层级联神经元模

型［32］，记录位置是神经元的胞体 . 可以清晰地发

现，Na+电流和K+电流在一个放电历程内存在大量

的时间重叠，尤其是在动作电位的复极化下降相 .

这种时间重叠产生于压控离子通道的门控动态，特

别是Na+失活特性 . 去极化导致Na+通道失活，但是
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这种失活在动作电位复极化阶段并没有完全完成，

使得部分 Na+通道在复极化下降相仍处于开通状

态，进而产生与K+电流的时间重叠 . 由于一个Na+

和一个K+所带正电荷数相同而流动方向相反，所

以在它们重叠历程内K+外流中和了Na+内流所带的

电荷量，导致相应的Na+内流不能被用来产生期望

的膜电压变化，进而降低了动作电位对Na+内流的

利用效率 . 这种情况下，泵出重叠历程内的Na+内

流增加了不必要的代谢消耗，故而降低了动作电位

的能量效率 . 与K+电流重叠的Na+摄入量是决定动

作电位能量效率的关键因素，而高效节能的动作电

位应具有较少的重叠摄入量 .

电生理实验和模型仿真中常采用过量Na+摄入

比量化动作电位对Na+内流的利用效率，进而刻画

动作电位的能量效率 . 根据Carter和Bean定义［25］，

过量Na+摄入比 γ的计算公式为：

γ = Q total Qmin （11）

Qtotal表示一个动作电位内Na+总摄入量，计算

方法是求取Na+电流 INa对时间 t的积分 . Qmin表示用

来产生去极化上升相中膜电压变化的最小Na+摄入

量，它对应动作电位的理论最小消耗，定义如下：

Qmin = CΔV （12）

C是细胞膜电容 . 前面已经介绍，当细胞膜去

极化达到放电阈值时，神经元产生一个动作电位 .

阈值电压激活Na+通道从而使流向胞内的Na+电流

达到自我维持，进而产生动作电位的上升相 . 根据

这一电生理基础，公式（12）中的膜电压变化量

ΔV可定义为：

ΔV = Vpeak - V th （13）

Vth为动作电位的阈值电压，Vpeak为动作电位的

峰值 . 较小的过量Na+摄入比表示大部分Na+内流被

限制在动作电位的去极化上升相而K+外流被限制

在复极化下降相，此时Na+电流和K+电流具有较少

的时间重叠，相应动作电位具有较高的代谢效率 .

相反，较大的过量Na+摄入比表示Na+电流和K+电

流具有较多的时间重叠，导致相应的Na+和K+进行

离子交换，故而动作电位具有较低的代谢效率 .

2.3 放电消耗的可变性

动作电位的代谢消耗在不同类型的神经元之间

呈现高度可变性 . Sengupta 等［30］发现乌贼巨轴突

在 6.3℃时产生一个动作电位消耗 2.3×1012 mol/cm2

的ATP分子，蟹腿运动神经元轴突产生一个动作电

位消耗 7.57×1011 mol/cm2的ATP分子，小鼠快速放

电神经元产生一个动作电位消耗 6.55×1011 mol/cm2

的ATP分子，蜜蜂Kenyon细胞产生一个动作电位

消耗 3.87×1011 mol/cm2的ATP分子，大鼠海马中间

神经元产生一个动作电位消耗 1.58×1011 mol/cm2的

ATP 分子，大鼠颗粒细胞产生一个动作电位消耗

1.50×1011 mol/cm2的ATP分子，小鼠丘脑皮层级联

神 经 元 产 生 一 个 动 作 电 位 只 需 要 消 耗 1.35×

1011 mol/cm2的ATP分子 . 这 7类神经细胞中，动作

电位的最高消耗比最低消耗多了将近 17倍 . 此外，

同一个神经元的轴突、胞体和树突产生一个放电的

ATP消耗也不是相同的［33］ . 即使是同一个细胞的胞

体放电，ATP消耗也不是一个固定值，而是动态变

化的［26，30，33］ . 放电消耗在细胞内和细胞间的高度

可变性为探索神经元编码的代谢需求带来了难度与

挑战 .

能量效率常被用于理解动作电位代谢消耗在细

胞内和细胞间的差异性，一般通过计算过量Na+摄

入比进行量化 . Hodgkin［34］发现乌贼巨轴突在18℃

时，动作电位的过量Na+摄入比为 4，此时动作电
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Fig. 1 Ionic currents and their temporal overlap
underlying an action potential［32］

图1 一个动作电位内的离子电流及其时间重叠［32］
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位的Na+总摄入量是理论最小摄入量的 4倍，暗示

了相应动作电位的低能效特性 . 后来，Attwell 和

Laughlin［8］采用这个 4倍的过量Na+摄入比估算了

啮齿类动物大脑灰质中动作电位的能量消耗 . 可

是，电生理实验和模型仿真发现哺乳动物神经元中

动作电位的能量效率高于Hodgkin在乌贼巨轴突中

所得的结果 . 例如，Alle等［24］基于 36℃到 37℃的

电生理实验数据发现，海马苔藓纤维的过量Na+摄

入比仅为1.3，此时Na+总摄入量仅是理论最小摄入

量的 1.3 倍，故而动作电位的能量效率高于

Hodgkin的前期预测 . Carter和Bean［25］基于37℃下

的电生理数据发现皮层锥体神经元中动作电位的过

量Na+摄入比为（1.24 ± 0.29），浦肯野细胞中动作

电位的过量Na+摄入比为（2.00 ± 0.61），皮层中间

神经元中动作电位的过量 Na+摄入比为 （1.98 ±

0.55），而海马CA1区锥体神经元中动作电位的过

量 Na+摄入比为 （1.62 ± 0.67） . 这些结果与 Alle

等［24］的数据相近，进一步表明了高等动物中动作

电 位 的 能 量 效 率 高 于 Hodgkin 的 前 期 预 测 .

Sengupta 等［30］采用 HH 类模型发现乌贼巨轴突中

动作电位的过量Na+摄入比高达11.20，蟹脚运动神

经元轴突中动作电位的过量Na+摄入比为 3.43，小

鼠快速放电神经元中动作电位的过量Na+摄入比为

2.44，蜜蜂Kenyon细胞中动作电位的过量Na+摄入

比为3.05，大鼠海马中间神经元中动作电位的过量

Na+摄入比为 1.36，大鼠颗粒细胞中动作电位的过

量Na+摄入比为 1.04，而小鼠丘脑皮层细胞中动作

电位的过量Na+摄入比仅为1.00. 这些模型结果进一

步表明，哺乳动物神经元中动作电位的实际 ATP

消耗与理论最小消耗接近，特别是大鼠颗粒细胞和

小鼠丘脑皮层细胞 . 这些细胞中的Na+内流几乎都

被用于产生动作电位的去极化上升相，与K+电流

的重叠量很少，故而消耗较低的代谢能量 . 但是，

乌贼轴突和蟹脚的实际放电消耗远大于理论最小消

耗，暗示了这些细胞中的Na+内流有很大一部分被

K+外流中和，故而消耗较高的代谢能量 .

3 调控动作电位能量效率的生物物理因素

动作电位能量效率的可变性与很多生物物理因

素有关，包括离子通道的电导动态、Na+电流与K+

电流在一个放电内的重叠量以及树突非线性等 . 这

些因素中，离子电导动态是能量效率产生可变性的

生物物理基础，它决定了Na+电流与K+电流在一个

放电内的重叠量，而树突非线性通过调节胞体离子

电导动态影响能量效率 .

3.1 Na+电流和K+电流

动作电位产生和传导的生物物理基础是细胞膜

上跨膜离子电流之间的动态交互作用 . 两个基本的

电流是快速激活Na+电流和延迟整流K+电流，前者

负责产生动作电位的去极化上升相，而后者负责产

生动作电位的复极化下降相 . 一些研究采用生理实

验和模型仿真方法分析了快速激活Na+电流和延迟

整流K+电流的相关特性对动作电位代谢消耗的影

响，关注因素包括Na+通道的电导、激活时间常数

和失活时间常数以及K+通道的电导和激活时间常

数 . Alle等［24］发现，在海马苔藓纤维中降低Na+电

导的衰减时间和延长K+电导的激活延迟均可以减

小Na+电流与K+电流的时间重叠，进而提高动作电

位的能量效率 . Crotty 和 Levy［35］采用乌贼巨轴突

的HH模型发现，增加Na+通道的失活速率可以减

小与K+外流重叠的Na+摄入量，进而提高动作电位

的 能 量 效 率 和 降 低 动 作 电 位 的 代 谢 消 耗 .

Hasenstaub等［13］采用HH模型发现，增加Na+失活

的时间常数、Na+通道电导或K+通道电导均能提高

单个动作电位的能量消耗 . Schmidt-Hieber 和

Bischofberger［36］发现在海马苔藓纤维中Na+通道的

快速失活有助于产生高效节能的轴突放电 .

Sengupta 等［30］采用 HH 类神经元模型发现，减小

Na+和K+通道电导或减小通道的时间常数均可以降

低Na+重叠摄入量和提高动作电位的能量效率，相

比之下改变通道的时间常数对能量效率的影响更

大 . Sengupta等［30］还指出减小Na+失活的时间常数

对动作电位能量效率的提高效果最明显 . 事实上，

减小离子电导或通道时间常数均导致了Na+电流和

K+电流之间的动力学不匹配［13，30］ . 这种不匹配的

动态特性降低了两个电流在一个动作电位内的时间

重叠，从而提高动作电位对Na+内流的利用效率以

及降低动作电位的能量消耗 . 上面研究还一致表明

Na+通道的失活特性在降低 Na+重叠摄入量和提高

动作电位能量效率方面具有十分关键的作用 .

3.2 适应性K+电流

放电频率适应性是神经元编码的一个重要特

征，它是指神经元的放电频率在恒定刺激过程中不

断下降并最终稳定的现象［37］ . 电压敏感的M型K+

电流 IM和钙离子敏感的AHP型K+电流 IAHP是诱发放

电频率适应性的两类常见离子电流［37-38］ . 二者是典

型的慢速K+电流，方向均由胞内流向胞外，但是

具有不同的激活特性 . 电流 IM可以在动作电位产生
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前激活，不依赖于放电 . 电流 IAHP的激活依赖于动

作电位，不能发生在阈下电位处 . 前期研究发现，

激活电流 IM 或 IAHP 可以在慢时间尺度 （从 10 ms

到 > 1 s）调解动作电位发放的阈值电压［39］ . 生理

实验［25］和模型计算［26，30］均表明用于产生动作电

位去极化的最小Na+摄入量与放电阈值有关 . 特别

地，前期的模型仿真研究显示放电阈值的去极化可

以减小Na+和K+的重叠量以及提高动作电位的能量

效率［40］，暗示激活适应性离子电流可以在慢时间

尺度调节动作电位的代谢消耗 . 为了进一步验证这

一假说，我们近期采用 Prescott 模型和 Ermentrout

模型分析了放电频率适应性历程中动作电位的代谢

消耗［41］ . 这两个模型的快速激活Na+电流负责产生

动作电位的上升相，延迟整流K+电流负责产生动

作电位的下降相，而电流 IM或 IAHP负责产生放电频

率适应性 . 与快速激活Na+电流和延迟整流K+电流

相比，两个适应性K+电流在动作电位产生过程中

的强度十分微弱 . 由于 IM或 IAHP主要出现在去极化

上升相，所以激活任意一个适应性电流对快速激活

Na+电流与延迟整流K+电流在复极化下降相的时间

重叠影响很小 . 但是，激活电流 IM或 IAHP却可以参

与放电起始过程，降低膜电压阈下去极化速率，增

大去极化上升相宽度，进而产生放电频率适应性 .

特别地，IM或 IAHP出现在去极化上升相造成了它们

与Na+内流的时间重叠 . 这种重叠产生的效应与Na+

和K+电流在复极化阶段的重叠类似，都是中和了

相应的Na+内流，导致神经元需要摄入更多的Na+

用以产生去极化上升相 . 于是，动作电位的能量效

率随着电流 IM或 IAHP的激活而不断降低 . 这一结果

暗示流出胞外的适应性K+电流是一种在慢时间尺

度调节动作电位代谢消耗的生物物理因素 .

3.3 T型Ca2+电流

T型Ca2+电流 ICaT是一种典型的从胞外流进胞内

的去极化电流，广泛存在于丘脑和皮层内的多种神

经细胞中，在调节细胞兴奋性、诱发簇放电和产生

癫痫放电等过程中起关键作用［42-44］ . 与适应性K+电

流类似，电流 ICaT的激活也发生在比动作电位慢的

时间尺度 . 激活电流 ICaT可以诱发低阈值Ca2+放电，

但是这类放电的产生依赖于细胞膜电压［44-45］ . 膜电

压去极化抑制 ICaT激活，只有高强度超极化才能对

ICaT去抑制进而诱发反弹Ca2+放电 . 由Ca2+放电造成

的去极化可以驱使膜电压上升至激活主动Na+通道

的阈值电压，进而在神经元中产生一簇高频Na+放

电 . 我们前期采用基于真实形态的丘脑皮层模型发

现［32］，反弹 Ca2+放电诱发的高强度去极化减小了

用于产生Na+放电的Na+电流强度，故而Na+放电的

代谢消耗呈现先减少后增大趋势 . 特别地，Ca2+内

流和Na+内流共同导致膜电压去极化，这有效地减

少了用于产生Na+放电的Na+内流，进而增大了Na+

放电的能量效率 . 值得注意的是，反弹Ca2+放电在

减小Na+放电消耗的同时也导致了大量的Ca2+内流 .

为了维持细胞内Ca2+浓度平衡，摄入的Ca2+需要被

Ca2+-ATP酶或Na+-Ca2+交换器逆浓度梯度排出，而

这一过程也需要消耗大量的ATP分子 . 这些结果表

明流进胞内的T型Ca2+电流也是一种在慢时间尺度

调节动作电位代谢消耗的生物物理因素 .

3.4 树突非线性

树突是神经元接收突触信息的主要位置，各种

时空信息通过树突传至胞体和轴突，而动作电位的

产生位置一般是轴突起始端 . 树突自身具有丰富的

非线性，包括空间形态和轴向电导等被动特性以及

去极化电流和超极化电流等主动特性 . 这些固有的

被动和主动特性赋予树突强大的信息处理能力，在

控制动作电位产生和决定神经元计算方面起关键作

用［46-47］ . 为了研究树突非线性对胞体动作电位能量

效率的影响，我们前期采用两间室生物物理模型对

皮层锥体神经元建模［48］，这种模型是描述树突与

胞体之间信息交流的最小结构 . 模型的一个间室表

示树突，用以接收突触输入和描述树突非线性 . 另

一个间室表示胞体，用以描述动作电位和离子电流

之间的关系 . 基于两间室结构，我们构建了 3种模

型用以定量刻画树突被动和主动特性对动作电位能

量效率的影响规律［48］，相关模型内离子电流和通

道电导的示意图见图2. 模型 I的树突不含有任何主

动离子通道，模型 II的树突是在模型 I的树突中引

入低阈值Ca2+电流 ICa，模型 III的树突是在模型 II的

树突中引入Ca2+激活的K+电流 IKAHP. 3个模型的胞体

具有相同的生物物理特性，相应动作电位都是由主

动Na+通道激活导致 .

模型 I 中含有两个描述树突被动特性的参数，

一个是树突面积占细胞总面积的比例，而另一个是

连接两个间室的内连电导 . 通过改变这两个参数发

现，增加树突面积或者内连电导均可以增加树突和

胞体之间内部电流 ISD的强度 . 电流 ISD的方向是从胞

体流向树突，它在动作电位去极化上升相与Na+电

流重叠 . 增加超极化电流 ISD的强度会中和更多的

Na+内流，进而降低动作电位对 Na+内流的利用效

率 . Faisal等［49］前期发现主动离子通道和离子泵受
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细胞膜面积控制 . 近期，Sengupta 等［50］采用单间

室模型发现细胞膜面积通过约束用于信息编码的离

子通道数，进而影响细胞的能量效率 . 我们基于模

型 I的研究结果发现，树突或胞体间室的膜面积是

控制动作电位能量效率的一个重要因素，这一发现

与上述研究是吻合的 .

我们还刻画了模型 II和模型 III产生动作电位

的能量效率，重点关注了树突间室内两个主动离子

通道的影响 . 一个是流向胞内的低阈值Ca2+电流 ICa，

另一个是流向胞外的Ca2+激活K+电流 IKAHP. 由于两

个电流的激活均发生在比Na+放电慢的时间尺度，

于是在二者的慢速激活历程中分别观测了它们对胞

体放电能量效率的调节规律 . 激活树突主动电流可

以增加或者减小胞体放电的过量Na+摄入比，具体

效果取决于树突电流是流向胞内还是胞外 . 激活流

进树突的电流 ICa在树突间室产生局部去极化，进

而诱发树突Ca2+放电 . 树突这种再生响应有效地降

低了电流 ISD强度 . 特别地，树突放电诱发的高强度

去极化能将 ISD方向逆转为从树突流进胞体 . 这种情

况下，电流 ISD不再与Na+内流进行中和抵消，而是

与其相互协作产生胞体去极化，从而增加动作电位

的能量效率 . 激活流出树突的电流 IKAHP在树突间室

产生超级化，从而增加电流 ISD强度 . 这种情况下，

电流 ISD的方向始终是从胞体流向树突，它与Na+电

流的时间重叠降低了动作电位的能量效率 . 这些结

果建立了树突非线性与胞体放电效率之间的基本联

系，暗示树突被动和主动特性均是调节胞体放电消

耗的生物物理因素 .

4 动作电位形状与代谢消耗之间的关系

跨膜离子电流在产生动作电位的同时还塑造了

动作电位形状 . 一些学者研究了放电形状与代谢消

耗之间的关系，关注因素包括动作电位的高度和宽

度 . Carter和Bean ［25］采用电生理实验方法刻画了

小鼠中枢神经系统4类神经元产生的放电形状，发

现浦肯野细胞、皮层中间神经元、海马CA1区锥

体细胞和皮层锥体细胞产生的动作电位依次变宽，

而动作电位对Na+内流的利用效率随着放电宽度增

加而减小 . 特别地，他们指出动作电位的能量效率

是由动作电位形状决定，而不是Na+通道动态 . 事

实上，小鼠快速放电神经元依靠快速激活Kv3通道

产生细胞膜复极化［51］ . 这种快速的主动K+电流通

过加快细胞复极化减小放电宽度，而缩短复极化下

降相则有效地抑制Na+通道失活，进而有助于细胞

产生几百Hz的高频放电 . 但是，这种快速K+电流

降低了它与Na+电流之间的动力学不匹配程度，导

致一个动作电位内Na+电流和K+电流之间的时间重

叠增加，进而降低了动作电位的能量效率 . 随后，

Sengupta 等［30］采用 HH 模型系统研究离子电流特

性、放电形状和能量消耗之间的关系 . 他们指出放

电高度直接影响用于产生动作电位的理论最小Na+

摄入量，而动作电位的代谢消耗随放电高度增加而
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Fig. 2 Three two-compartment neuron models describing dendritic nonlinearity［48］

图2 描述树突非线性的三个两间室神经元模型［48］
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升 高 . 但 是 与 Carter 和 Bean 的 研 究［25］ 不 同 ，

Sengupta等［30］发现动作电位的代谢消耗与放电宽

度之间的关系呈现强烈的模型依赖性 . 在大鼠海马

中间神经元模型中，动作电位的代谢消耗随放电宽

度增加而减小 . 在乌贼巨轴突模型中，动作电位的

代谢消耗随放电宽度增加而增加，这是由于这些细

胞中Na+失活速率是决定放电宽度和Na+重叠摄入

量的主要因素 . 事实上，上述这种模型依赖性很容

易理解 . 尽管不同神经元模型的离子电流种类和生

物物理参数存在很大差异，但是流进和流出细胞的

所有离子电流组合在一起可能产生相同的净电流 .

由于净电流直接决定膜电压变化速率和放电形状，

所以具有相同形状的动作电位可能产生不同的离子

电流和能量消耗 . 据此，放电形状不能单独作为预

测动作电位能量消耗的可靠指标，需要结合离子通

道的生物物理特性一起考虑 .

5 动作电位代谢消耗的特点

电生理实验和模型仿真显示动作电位的代谢消

耗在细胞内和细胞间具有明显差异性，具体呈现温

度、频率、位置和状态依赖性 .

5.1 温度依赖性

离子通道的生物化学过程和动力学特性受温度

控制［31］，使得动作电位的产生与传导具有温度依

赖特性 .增加温度可以加快离子通道的构象变化动

态 . 特别地，Na+通道的失活速率随着温度增加而

变快，这一温度依赖特性对动作电位的能量效率尤

其重要，是因为Na+通道的失活速率是决定动作电

位内Na+电流与K+电流重叠量的关键因素［30，35-36］ .

1975 年，Hodgkin［34］发现 18℃下乌贼巨轴突中动

作电位的过量 Na+摄入比为 4. 近年来，生理实

验［24，26］和模型仿真［30］一致显示在 36℃ ~ 39℃哺

乳动物大脑神经元的过量Na+摄入比明显低于4. 特

别地，Sengupta等［30］通过模型仿真发现将温度从

6.3℃增加至 18℃可以降低乌贼巨轴突的离子通道

时间常数以及动作电位内的Na+与K+重叠量，从而

将动作电位的能量效率从 9%提高到 24%. 类似地，

Yu等［26］采用生理实验和模型仿真相结合的方法发

现增加皮层神经元所处的环境温度可以成倍地减小

Na+通道和K+通道的时间常数，进而加快动作电位

的去极化上升相、减小放电宽度和降低Na+与K+重

叠量 . 温度诱发的这些效应进一步导致动作电位的

能量效率随温度增加而增加，并且在 37℃ ~ 40℃

左右达到最高，暗示哺乳动物的正常体温有助于神

经系统产生高效节能的动作电位 . 动作电位能量效

率的温度依赖特性暗示哺乳动物在进化过程中体温

的选择可能是促进其神经系统进行高能效编码的一

种潜在机制［52］ .

5.2 频率依赖性

神经元采用不同频率的动作电位序列对输入信

息 进 行 编 码 ， 电 生 理 实 验［26，53］ 和 模 型 仿

真［13，40-41，48，50，54］研究一致显示动作电位的能量消

耗 依 赖 于 神 经 元 的 放 电 频 率 . Moujahid 和

d’Anjou［54］发现，增加放电频率通过降低动作电

位内Na+与K+电流之间的时间重叠，进而提高动作

电位的能量效率 . 他们还发现，升高温度或刺激强

度均可以增加放电频率，但是升高温度对动作电位

能量效率的提高效应更加明显 . 类似地，Yu等［26］

发现增加温度可以增加恒定刺激下神经元放电频率

和动作电位的能量效率 . 我们前期的模型仿真研究

也发现了放电消耗对放电频率的依赖关系 . 例如：

激活适应性离子电流 IM或 IAHP在降低放电频率的同

时降低了动作电位的能量效率［41］；降低延迟整流

K+通道的半激活电压在降低放电速率同时降低了动

作电位的代谢消耗［40］；激活T型Ca2+电流在增加放

电频率同时降低了动作电位的代谢消耗［32］ . 值得

指出的是，我们在文献［32］中采用0.1 ms脉冲序

列刺激神经元产生动作电位，这种刺激方式在改变

放电频率的同时几乎不会对放电消耗产生影响 . 但

是，上述其他研究中的动作电位大都通过恒定电流

刺激产生，这种刺激方式在改变放电频率同时也影

响了代谢消耗 . 基于脉冲刺激方式，我们发现，增

加丘脑皮层神经元的轴突放电频率通过减少复极化

阶段持续性Na+电流强度降低了Na+的重叠摄入量，

进而提高相应动作电位的代谢效率［32］ . 这些研究

表明能量消耗对放电频率的依赖特性受温度、刺激

强度、刺激形式和离子电流动态影响 . 因此，在理

解放电消耗的频率依赖性时，需要关注导致放电频

率变化的相关因素 .

我们前期研究还发现，丘脑皮层神经元中轴突

郎飞氏结对Na+内流的利用效率明显低于胞体和轴

突起始端，而持续性Na+电流是增加轴突过量Na+

摄入的一个主要因素［32］ . 但是，这种持续性Na+电

流的存在却有助于高频放电下轴突中动作电位的产

生与传导［55］，暗示过量的Na+摄入可能与高频轴突

放电的产生与传导有关 . 事实上，这一结论与前期

的一些研究也是一致的 . 小脑浦肯野细胞［25］、

GABA能中间神经元［25，56］、前庭神经元［57］和五层
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锥体神经元［33］等在产生高频放电时相应动作电位

均伴有过量的Na+摄入 . 特别地，Hallermann等［33］

发现，五层锥体神经元轴突的Na+通道在放电复极

化阶段不能实现充分失活，由此带来的过量Na+摄

入降低了动作电位的代谢效率，但是这些过量的

Na+摄入却赋予了轴突产生和传导高频放电的能

力 . 这些结果表明，高频放电下的过量Na+摄入主

要是为了提高神经元对时空信息的编码和传导能

力，而不是为了降低代谢消耗 . 此外，稀疏编码是

神经系统中一种常见的与放电率相关的编码策略，

它可以增加记忆的存储容量，促进记忆中联想的形

成，清晰化自然输入信号结构，以及以一种便于读

取的方式对时空数据进行处理和表达［58-59］ . 与前面

提到的放电频率适应性和轴突高频放电不同，这种

采用低放电率的稀疏编码形式是提高神经系统能量

效率进而达到节能目的的一种策略［8，52，59-60］ .

5.3 位置依赖性

动作电位的能量效率除了在细胞间存在很大差

异，在一个细胞的树突、胞体和轴突等位置也呈现

明显差异性 . Schmidt-Hieber 和 Bischofberger［36］发

现在成年小鼠的海马苔藓纤维中，产生于轴突起始

端的动作电位具有较高的能量效率 . Hallermann

等［33］发现动作电位的能量效率在五层锥体神经元

各分子间室之间存在很大差异，轴突起始端产生的

动作电位在前向传导至轴突时能量效率减小，而反

向传导至胞体和树突时能量效率增加 . 近期我们采

用基于真实形态的丘脑皮层神经元模型发现，轴突

起始端产生的动作电位具有较少的 Na+重叠摄入

量，对应较高的能量效率［32］ . 当动作电位反向传

导至胞体或者前向传导至轴突时，能量效率均减

小，其中轴突郎飞氏结的能量效率最低 . 上述这些

研究表明，动作电位的能量效率在一个特定的神经

细胞内呈现位置依赖性 . 事实上，离子通道种类、

密度和动态在神经元的各分子间室间具有较大差异

性 . 这些生物物理特性的空间异质性导致动作电位

形状和Na+重叠摄入量在分子间室之间具有较大差

异，所以相应的能量效率在一个神经细胞内呈现位

置依赖性 .

对于一个特定的神经细胞，分子间室的形态也

具有空间异质性 . 由于分子间室大小直接决定一个

动作电位中需要被充电的细胞膜面积，所以间室形

态可以调控动作电位的代谢消耗 . Sengupta 等［50］

发现动作电位的代谢消耗随细胞直径增加而增大 .

Attwell 和 Laughlin［8］发现当轴突和胞体产生动作

电位的形状一样时，它们的 ATP 消耗与各自膜面

积成正比 . 我们前期采用两间室神经元模型发现，

胞体面积可以影响动作电位的能量效率和 ATP 消

耗［48］ . 特别地，我们近期发现丘脑皮层神经元的

胞体、轴突起始端和郎飞氏结的膜面积依次减小，

导致前两个部分在一个动作电位中需要摄入更多的

Na+用以对细胞膜充电［32］ . 这种情况下，即使胞体

和轴突起始端的放电效率高于郎飞氏结，它们消耗

的ATP分子数也远高于每个郎飞氏结 . 这些结果表

明单独采用能量效率不能准确预测单个分子间室的

代谢消耗 . 此外，由于形态和生物物理特性的空间

异质性，采用实验方法很难准确理解神经元各个部

位的能量消耗 . 从这点来说，基于真实形态的神经

计算模型为定量刻画特定神经元的代谢消耗提供了

一个可供选择的强大工具 .

5.4 状态依赖性

离子电流的电导动态具有电压依赖特性 . 基于

新皮层轴突的电生理实验发现，细胞膜电压可以控

制K+通道的可利用性及动作电位形状［61］，暗示了

膜电压可以调节动作电位的代谢消耗 . Hallermann

等［33］的生理实验研究验证了上述假设，他们发

现，膜电压去极化可以导致Na+通道失活以及诱发

K+通道延迟激活，这些效应有效地减少了Na+内流

和K+外流的重叠量，进而提高动作电位的能量效

率 . 我们近期研究发现，膜电压以位置依赖方式调

节丘脑皮层神经元中Na+和K+通道的可利用性，进

而影响相应位置处动作电位的能量消耗［32］ . 除了

Na+和K+通道，膜电压还可以控制T型Ca2+电导动

态 . 特别地，足够强的超极化通过对T型Ca2+电流

去抑制诱发反弹Ca2+放电，由其产生的去极化进一

步激活一簇高频 Na+放电 . 近期研究发现，反弹

Ca2+放电控制其激活的高频 Na+放电的代谢消耗，

而这种控制作用呈现电压依赖特性［32］ . 此外，神

经元通过突触接收来自其他细胞的输入信息，而突

触输入通过调节胞体兴奋性改变放电响应 . 文献

［32］还发现，兴奋性突触输入通过去极化胞体膜

电压减小K+通道的激活延迟，进而增加Na+电流与

K+电流的时间重叠，从而降低动作电位的能量效

率 . 相反，抑制性突触输入通过超极化胞体膜电压

增加K+通道的激活延迟，进而减少Na+重叠摄入量

以及提高动作电位的能量效率 . 需要注意的是，突

触输入对胞体兴奋性的调节还能够进一步促进或者

抑制 Na+通道失活，进而影响一个动作电位内的

Na+内流量和相应代谢消耗 . 这些结果表明膜电压
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状态通过控制离子通道的可利用程度影响动作电位

的能量效率 .

6 结语与展望

神经元采用动作电位序列对信息进行储存、编

码和传导，这一过程需要消耗大量的代谢能量 . 神

经元信息处理的代谢消耗对于理解神经元、神经回

路和大脑的功能与进化具有重要意义 . 多年来的相

关研究主要采用电生理实验和模型仿真方法不断确

定与更新各类神经元中参与信息处理的亚细胞过程

能量消耗 . 关注重点从最初的单一刻画不同分子过

程的代谢消耗，扩展到系统分析神经元生理和结构

如何影响分子过程的代谢消耗以及相应消耗与神经

元功能之间的关系 . 在动作电位层次，代谢消耗在

细胞间和细胞内呈现明显差异，这种差异性的产生

是神经元结构、离子电流、环境温度和外部输入等

综合作用的结果 . 从这个层次来看，理解神经编码

代谢消耗的一个关键是明确动作电位、生物物理特

性和能量效率之间的基本联系以及输入信息和环境

温度等外部因素如何参与三者之间的基本联系 .

目前关于神经元代谢消耗的研究已经取得了重

要进展，为理解大脑信息编码、生物物理特性与能

量消耗之间的关系提供了重要见解 . 但是由于神经

元生理与结构的复杂性、神经编码与生物物理特性

之间关系尚不明晰以及放电消耗对温度、频率、状

态和位置的依赖性等原因，仍然存在一些问题与机

制有待于进一步研究，未来可以考虑从以下几个方

面进行深入 .

a. 离子通道种类、电导和分布以及空间形态在

细胞间呈现明显差异性 . 对于同一细胞的树突、胞

体和轴突，这些生理和结构特性也具有较大差异 .

由于尚缺乏空间形态和所有离子通道的相关生理数

据，导致目前对放电消耗的量化存在一定偏差 . 因

此，需要基于离子通道和空间形态的实际生理数据

进一步量化不同细胞类型的动作电位消耗 . 即使是

同一类细胞，也需要更加细化研究，如树突、胞体

和轴突处的放电消耗差异以及相应导致因素 .

b. 目前能量消耗的刻画方法大部分假设每个分

子间室的Na+内流是独立地被钠钾泵排出，相邻间

室之间不存在离子流动 . 但是在动作电位产生过程

中，相邻分子间室的胞内 Na+浓度存在显著差异 .

相关生理实验显示［62］，这种胞内的Na+浓度梯度使

得被动扩散成为轴突起始端和相邻郎飞氏结排除

Na+内流的主要方式，而这种方式并不消耗ATP分

子 . 因此，关于动作电位在同一细胞的树突、胞体

和轴突上的代谢消耗还需进一步的重新量化与

分析 .

c. 目前研究较多关注胞体和轴突的放电消耗，

对于树突电活动的消耗关注较少 . 神经元通过树突

接收来自其他细胞的突触输入 . 在将突触信号传至

胞体过程中，树突还对信息进行运算与整合 . 我们

近期研究发现，树突消耗了大量的ATP分子用以排

出产生兴奋性突触后电势和局部再生放电的Na+与

Ca2+内流［63-64］，但是树突中提高代谢效率的运算机

制目前尚不完全清楚 . 所以，量化树突运算的ATP

消耗并识别提高树突能量效率的相关机制对于理解

整个神经细胞在信息处理过程中的能量需求十分

必要 .

d. 目前实验研究多以离体为主，动作电位序列

通过人为施加阶跃或脉冲刺激产生 . 在体情况下，

动作电位由大量突触输入产生，导致树突和胞体的

膜电压响应受突触输入的数目、强度、分布和类型

控制 . 但是目前缺乏突触输入的相关实验数据，所

以对于在体情况下神经元的代谢消耗还亟待深入研

究 . 此外，突触传导也贡献了大部分的代谢消耗，

相应分子过程包括排出突触前Ca2+内流、神经递质

回收、囊泡循环以及排出突触后受体中的 Na+和

Ca2+内流等［6，8］，探索上述过程的代谢消耗与信号

传输之间的关系对于理解神经元编码的代谢消耗也

是十分必要的 .

e. 神经元编码和传递信息的主要载体是动作电

位序列，而不是单个动作电位 . 前期研究发现，放

电序列的信息传递能力和能量消耗之间存在一种权

衡关系［12，50，52，65］，而这种关系受突触输入的兴奋/

抑制比［66-67］、编码策略［68］、神经集群规模［69-70］等

影响 . 特别地，Sengupta 等［50］发现离子通道和间

室直径在影响信息编码效率及其能量消耗方面起着

重要作用 . 所以，未来还需要更加深入地刻画离子

电流和空间形态等神经元固有特性与信息编码消耗

之间的关系 .

f. 神经元及神经回路的信息编码能力受代谢消

耗限制 . 大脑中有限的能量供应使得辨识具有高能

效的编码策略十分必要 . 虽然前期研究已经刻画了

不同细胞类型中动作电位、代谢效率与生物物理特

性之间的关系，但是对于高效节能的神经元编码策

略及相关生理机制认识还比较少，对于这方面的研

究还亟待深入 . 此外，目前一些研究通过模拟神经

系统的信息处理模式设计类脑计算算法和芯
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片［19-20，71］，在细胞层面关注的特性包括离子通道

动态［72］、突触特性［73］、树突非线性［74］和放电时

刻依赖可塑性［75］等 . 高能效的神经编码策略及相

关生理机制有助于启发相关人员设计具有生物可解

释性的类脑计算模型和研发高效能的神经形态芯

片，关于这方面的研究值得期待 .

g. 阿尔茨海默病和帕金森病是两种常见的神经

系统退行性疾病，这类疾病在分子和细胞层次具有

多种病理标记，如线粒体功能障碍、蛋白质处理不

当和氧化应激等［14，76］ . 近期研究［14-16］发现这些疾

病通过选择性地损害特定神经细胞进而在分子、细

胞或系统层面造成代谢缺陷，而这种代谢缺陷可能

是导致特定神经元缺失的一个根本原因，为此上述

病理标记可能是神经系统代谢异常的直接结果 . 从

这个意义上讲，研究疾病状态下神经元损害、代谢

紊乱与脑功能异常之间的关系有助于深刻理解相应

疾病的神经退行性病理以及研发改善疾病症状的可

靠治疗方案 .

h. 深度脑刺激（deep brain stimulation，DBS）

是一种有效治疗运动障碍疾病的神经调制方

法［77-78］，它可以改变神经元放电活动的时序模式，

而 fMRI 是目前测量 DBS 作用下脑活动的常用技

术 . 我们前期研究发现，丘脑皮层神经元中胞体放

电模式的代谢消耗由平均放电速率控制［79］，而

DBS 作用下树突响应的代谢消耗也呈现频率依赖

特性［63］ . 在体生理实验发现，血氧水平依赖功能

磁共振成像（BOLD fMRI）信号与神经元电活动

之间存在着紧密联系［80-82］ . 特别地，fMRI 研究表

明 DBS 诱发的 BOLD 响应依赖于刺激频率［83-84］，

暗示了基于代谢活动的功能成像数据可能对刺激频

率诱发的神经电活动变化十分敏感 . 从这个意义上

讲，探索DBS作用下神经元的代谢消耗以及其与

BOLD fMRI之间的相关性对于理解DBS作用机制

和 fMRI数据十分关键，同时也有助于从微观层次

理解脑活动的神经回路机制，关于这方面的研究同

样值得期待 .
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Metabolic Consumption of Information Coding by Single Neurons： Action
Potential and Energy Efficiency*
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Abstract Human brain is a complex system with powerful abilities of signal processing, which determines our

cognition, emotion, consciousness, and behavior. As a computational device, our brain needs to continuously

consume metabolic energy to realize above functions. Most of brain's energy usage is consumed on information

coding by single neurons, and the subcellular processes consuming metabolic energy include generating and

propagating action potentials, maintaining rest potentials, and synaptic transmission. A neuron uses sequences of

action potentials as a principal carrier to represent and transmit information. Generating and propagating these

electrical signals makes a significant contribution to the overall consumption of metabolic energy in the brain. The

biophysical properties of voltage-dependent ionic conductances determine the action potential energy

consumption. The cell specificity and spatial heterogeneity of biophysics lead to a high variation in the action

potential metabolic efficiency, which brings challenges for understanding the principles, causes, and consequences

of metabolic cost of information coding by single neurons. In this paper, we first introduce how the subcellular

processes involving in neuronal information coding consume metabolic energy. Then, we present an exhaustive

review on the main findings of action potential metabolic cost in recent years, and mainly discuss how biophysical

properties and spike shape affect the action potential energy efficiency. Finally, we raise several key issues on the

metabolic consumption of neuronal information coding that need to be addressed in the future.

Key words neuron, information coding, metabolic consumption, biophysical properties, action potential, energy

efficiency
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