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皮层组织的一个显著特征是抑制性间神经元的多样性;它们的微分计算功能尚不清楚。
在这里，我们提出了一个局部皮层回路，其中三种主要的中间神经元亚型发挥不同的作用。
在一个为空间工作记忆设计的模型中，持续活动的刺激调节来自于由围周瘤靶向 (含
parvalbuin)间神经元介导的广泛抑制和通过间神经元靶向(含 calretinin)间神经元介导的锥体
细胞局部去抑制的协同作用。此外，对分心刺激的抵抗(工作记忆的一个基本特性)是由树突
靶向(含钙蛋白)间神经元动态控制的。猴子前额叶神经元在工作记忆期间的反向调谐曲线的
实验观察支持了一个关键的模型预测。这项工作提出了一个框架，以理解劳动分工和不同类
型的抑制细胞之间的合作在反复的皮层回路。

突触抑制是最重要的皮质反复动力学，感觉处理，和记忆功能。复杂的抑制操作可能是
通过皮层中存在的 GABA (GABA，γ-氨基丁酸)间神经元的许多亚型的协调作用来完成的。
近年来，我们对这些抑制细胞及其形态、生理、化学标记、突触连接、短期可塑性和分子特
征的认识有了显著的积累[1-6]。另一方面，我们对动物行为中不同神经元间亚型的具体计算
知之甚少。

为了阐明不同中间神经元执行的不同操作，我们研究了一个包含三个中间神经元亚群的
皮层微回路模型。特别地，我们在这里报告了一个关于工作记忆在前额叶皮层（PFC）的循
环网络模型。PFC是一个对工作记忆至关重要的大脑系统，它能在短时间内将信息在大脑中
活跃[7,8]。理解与工作记忆相关的刺激选择性持续活动的细胞和回路机制是强流实验和计算
研究的主题[9,10]。更普遍地说，持续性活动被认为是皮层微回路中强重现性的标志，因此，
建立工作记忆回路模型是我们研究大脑皮层组织和功能的试验台。

图 1 基于生物物理的皮层网络模型的示意性结构。锥体（P）神经元按照其偏好的线索排列（0-360°）。从细胞体周靶

向（PV）快尖峰神经元到 P细胞存在局部的反复兴奋联系和广泛的抑制投射。在一个柱内，CB中间神经元靶向 P神经
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元的树突，而 CR中间神经元优先投射到 CB细胞。激发一组 P细胞局部地招募 CR神经元，使 CB神经元受到增强的抑

制，导致同一 P细胞的树突状去抑制。STC，胞外靶向细胞（PV）；DTC，树突周围靶向细胞（CB）；ITC，神经元间

靶向细胞（CR）。

方法
模型体系结构。该网络模型代表了猴背外侧前额叶皮层的局部回路。有四个细胞群：锥

体神经元（P）和三个抑制细胞亚群。假设胞体周围靶向（Perisoma-targeting）、树突靶向
（dendrite-targeting）和间神经元靶向（interneuron-targeting）中间神经元分别表达 parvalbumin
（PV）、calbindin（CB）和 calretinin（CR）钙结合蛋白（图 1）。P细胞的数量是中间神
经元的 4倍，而且在前额叶皮质，有一半的中间神经元是 CR型的[11,12]。为了提高计算效
率，本文使用 NP=512，NCR=64，NCB=32，NPV=32进行了仿真。神经元根据首选线索(0-360°)
在空间上呈环状分布。网络中神经元之间反复连接的强度取决于它们偏好线索之间的差异。
神经元 i和 j之间的电导为 gsyn,ij GsynW(θi-θj)，其中 W(θi-θj)是标准化连接配置项。兴奋性投
射(锥体-间神经元和锥体-锥体)的 W被选为 W(θi-θj)=J-+ (J+- J-) exp(-(θi-θj)2/2σ2 )[13]。对于调
谐投射（ tuned projections），我们的参考参数为
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对 PV和 CB的兴奋性投射是非结构化的，但图 3除外。
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抑制投射建模为 W(θi-θj)=Aexp(-(θi-θj)2/(4π2σ2))，其中 A是一个标准化常数。CR和 CB
的抑制投影较窄（σCB→P=σCR→CB=9°）,而 PV神经元的投射是无结构的。反复出现的兴奋性
N-甲基-D-天冬氨酸盐(NMDA)突触电导（mS/cm2）为:GE→E=1.63，GE→PV=1.09，GE→CB=1.12，
GE→CR=0.94。GABA能突触电导为：GPV→E=0.93，GPV→PV=0.65，GPV→CR=0.98，GCB→E=0.75，
GCR→CB=2.81。

所有的神经元都接收到由 AMPA受体介导的未指定的外部兴奋性输入。这种外部输入
被模拟为每细胞 vext = 1000Hz频率的泊松脉冲，其中突触电导为：gext,E = 0.2，gext,PV= 0.04，
gext,CB=0.025，gext,CR=0.055。

神经元模型
我们对单锥体细胞和间神经元使用 H-H型电导模型，通过体外生理测量进行校准。锥

体神经元有三个房室，分别代表细胞体/初始轴突节(s)、近端树突(d1)和远端树突(d2)。神经
元的输入输出关系以及细胞体和树突动作电位的形状与皮质片数据进行了调整。已经在前额
锥体神经元中发现的几种离子电导也包括在这个模型中[参见 Tegnér等人[14]和支持文本，
该文本作为支持信息发表在 PNAS网站上]。

细胞体房室包含尖峰电流(INa和 IK)、高阈值钙电流 ICa和慢钙依赖性阳离子电流 ICan。
近端树突房室有持续的钠电流 INaP，以及缓慢失活的钾电流 IKS。远端树突房室具有 ICa和瞬
变 A型钾电流 IA。细胞体电压 Vs、近端树突电压 Vd1和远端树突电压 Vd2服从膜方程:
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胞体周围靶向(PV)神经元被建模为

synLKNam IIII
dt
dVC 

因此，它们只包括产生尖峰的钠和钾电流，并表现出紧张性快速尖峰行为。树突状靶向 CB
神经元模型为

synCanLKCaCahKNam IIIIIIII
dt
dVC 

这些细胞表现出由 ICa和 IKCa引起的尖峰-频率适应，以及由超极化激活电流 Ih引起的抑制
后反弹[3]。CR间神经元模型为

synLNaPTCaKCaCaKNam IIIIIIII
dt
dVC  ,

它们包含一个低阈值的钙电流 ICa,T，可以产生一个瞬态突发响应，适应电流 ICa和 IKCa，和
一个持久的钠电流 INaP。这些电流之间的相互作用产生不规则的放电模式，如实验所观察到
的[4]。在支持文本中可以找到对神经元模型的完整描述，离子通道动力学和电导参数的细
节。

突触。突触电流模型为 Isyn = gsyns(V-Esyn)，其中 gsyn表示最大的突触电导，突触反向电位 Esyn

(单位 mV)，兴奋性突触为 0，抑制性突触为-75。门控变量 s模拟开放突触离子通道的比例，
并遵循α-氨基-3-羟基-5-甲基-4-异恶唑丙酸(AMPA)和(GABA)传输的一阶动力学：
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突触通道衰减为τs = 2 (ms) (AMPA)和τs = 10 (ms) (GABA)。
突触后递质受体复合体的归一化浓度

 
)exp(1

1

2
preVpreVF




n -甲基-d -天门冬氨酸（NMDA）通道的二阶动力学模型为
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由于镁阻断与电压有关，在下述方程中引入了一个附加的乘法因子
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仿真方案。这里使用的模拟方案遵循一个延迟动眼反应任务的实验程序[15]。细节已在前面

描述[13,14,16]。

数值积分。该模型用 C语言编写，采用四阶龙格库塔算法进行积分。

生理实验。在延迟动眼反应任务中，研究人员记录了两只雄性恒河猴的神经元。行为范式和

记录方法已被详细描述[17]。根据我们有限的分类标准[17]，如之前报道的神经元被分为快
速尖峰和正常尖峰神经元。在本研究中，我们发现具有反向调谐曲线的神经元在延迟期(线
索呈现前 0.5秒)的放电率明显低于基线固定期(线索呈现前 0.5秒)，而空间调谐则在 8个目
标位置的延迟期放电率显著不同(方差分析测试，P<0.05)。

图 2 生物物理网络模型的工作记忆行为。（a） 单细胞放电模式：四种神经元类型中的每一种对注入电流脉冲的不同反

应，与生理数据一致。PV神经元具有快速尖峰放电，CB中间神经元表现出尖峰频率适应性，CR中间神经元表现出不

规则的放电模式。（b） 视觉空间工作记忆任务的网络模拟。（上）P细胞群的光栅图。一个勾号对应于一个 P细胞的

动作电位，该动作电位由其在时间（沿 x轴）的首选线索（0-360°）索引（沿 y轴）。C、 提示；D，延迟期；R，反应。

一个短暂的线索刺激（0.5μA/cm2，250ms）在延迟期内诱导了一个空间定位的持续活动模式。在试验结束时，网络被切

换回静息状态，记忆被暂时的非特异性电流注入神经元而被抹去。（低）三个 P神经元的样本电压轨迹。
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结果
我们的模型(图 1)设计用于描述局部前额叶微回路，该回路具有在第 2层和第 3层

[9,18,19]内的锥体神经元之间广泛的水平连接。在模型中，P神经元根据其偏好的刺激线索
进行标记:P神经元之间的突触连接强度随着偏好线索的不同而降低。该模型还包括三个亚
群的抑制细胞:胞体周围靶向、树突靶向和间神经元靶向间神经元。我们假设它们分别表达
PV、CB和 CR钙结合蛋白。这三种神经元间类型以特定的方式导致反复出现的突触抑制(图
1)。PV神经元可能是大篮状细胞类型，对 P细胞具有广泛的围生抑制作用[20]。而 CB和
CR间质神经元的树突和轴索乔木较窄，有利于局部抑制。CB间神经元投射到 P细胞的树
突部位[2,5]，而 CR间神经元则优先以 CB细胞为靶点[21,24]。当 CR间神经元被局部 P细
胞活性升高激活时，强烈抑制邻近的 CB细胞，导致同一 P神经元反馈去抑制。

图 3 模型与记录的 PFC神经元调谐曲线的比较。（a） 提示和延迟期间 P和三个（PV、CB和 CR）抑制神经元群的光

栅图。瞬时发射率是用颜色编码的。（b） 在模型模拟中观察到延迟期的神经元调谐曲线（实线）。使用了八种不同的

提示位置。虚线，静息状态下的自发放电率。（c） 在眼球运动延迟反应任务中，背外侧 PFC中记录的三种调谐曲线，

与 b中的惯例相同。实线，最佳高斯拟合；虚线，注视最后一秒的平均发射率。注意，快速尖峰假设光伏电池（中）比

常规尖峰假设的 P细胞（左）具有更高的自发放电率和更宽的调谐范围，类似于网络模拟（b）中的结果。反向调谐曲

线的示例如图所示（右图）。（左和中）基于参考文献 17的数据。
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空间调谐的持续活动。在我们的模型中，细胞和不同的中间神经元亚型显示出不同的尖峰放

电模式（图 2a）。PV细胞具有快速尖峰[25]，CB细胞具有尖峰频率适应性[26]，CR细胞
具有不规则的尖峰模式[4]。图 2b示出了动眼神经延迟响应实验[15]的网络模型仿真。神经
网络最初处于静息状态，由于背景输入，P神经元以低频率（0.52Hz）放电。一个短暂的空
间线索触发了 P细胞亚群中的尖峰放电的增加（对于那些以该线索为首选刺激的细胞）：
这种活动在刺激抵消后持续存在，这是由于循环网络中的兴奋性混响。在延迟期间，升高的
发射（通常为 30Hz）在空间上保持受限。视觉线索由空间调谐的持续活动模式或凹凸吸引
子的峰值位置编码并维持在活动记忆中。在延迟结束时，瞬态激励终止延迟周期活动，并将
网络切换回自发活动状态。因此，我们基于生物物理的模型捕捉了延迟动眼实验中描述的
PFC神经元的主要放电特征。

图 4 空间工作记忆中猴前额叶神经元的反向调谐。（a） 在延迟期间具有反向调谐的神经元的示例（如图 3c所示）。

光栅表示八个线索位置的反应，排列以指示相应线索的位置。中间的极坐标图描绘了每个位置的平均延迟期发射率；虚

线圆圈表示固定最后一秒的平均发射率。（b） 群体刺激后时间直方图，平均 526个神经元中 24个（4.5%）的反应具

有反向调谐曲线。（左）对每个神经元延迟期活动最低（最受抑制）的位置的反应。（右）延迟期活动最高的位置的响

应。（c） 延迟期内具有反向调谐曲线的神经元的峰宽分布。实线代表平均尖峰宽度；虚线代表我们数据库中快速和规

则尖峰神经元分布的平均峰值宽度。

为了深入了解空间调谐记忆放电模式是如何产生的，我们研究了四种类型神经元（P，
PV，CR，CB）的协调活动（图 3a）。在静息状态下，所有四个神经元群都表现出不协调
的活动，放电率很低。一个线索刺激在一个子集的 P神经元产生局部的活动增加，这反过
来又招募具有相似偏好线索的 CR神经元（图 3a）。CR神经元的激活会增加传导到 CB神
经元的抑制，同样地，这种抑制作用也会调节到相似的偏好信号，从而在延迟期减少 CB对
P细胞的抑制（图 3a）。另一方面，在肿块的侧面，PV中间神经元活性的增强抑制了 CR
细胞，因此 CB神经元受到来自 CR细胞的抑制减少（可能也增加了 P神经元的兴奋），因
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此它们在延迟期以更高的速率发射（图 3a）。最终的结果是 CB中间神经元对那些对其他刺
激有选择性的 P细胞产生增强的抑制作用。与自发活动相比，非参照线索后 P细胞的延迟
活动较低，这与行为猴的前额叶记录相一致[15]，并符合我们的工作记忆网络模型[9,13,14]。

图 5 墨西哥帽型连接性依赖于 P细胞的树突去抑制。（a） 以钟形持续活动模式向 P神经元发出不同类型的平均突触电

流。P细胞的反复兴奋是局部的；PV神经元的重复抑制最大，而 CB神经元的抑制则在肿块的中心呈下降趋势。（b） P

细胞和 PV细胞的突触电流总和几乎是平的。（c） 当 CB神经元的突触贡献也包括在内时，总的突触电流呈现墨西哥

帽状，局部兴奋和侧向抑制。（d） 电导型 P细胞的平均膜电位随放电速率的增加而增大。因此，PV细胞和电流本身

（如 a所示）介导的抑制性突触电流的驱动力（VP-Einh）在颠簸的峰值（神经元以 30赫兹的频率发射）的驱动力（VP-Einh）

大约是侧面（神经元不活动）的两倍。

在另一个实验中，一个不同的刺激物会触发一个形状相同但在一个新的线索位置达到峰值的
吸引子。在不同的实验中使用不同的刺激，一个给定的模型神经元会显示出刺激选择性的持
续性活动，并有一个可与实验数据相比较的调谐曲线（图 3b）。与先前的模型一致[13]，与
P电池相比，快速尖峰光伏电池通常在静止状态（虚线水平线，图 3b）和延迟周期活动的
更宽调谐（实线，图 3b）中显示出更高的自发放电率。此外，CB中间神经元（图 3b）具
有相对较高的自发活动和反向调谐曲线（在某些线索下，延迟期间的放电率低于自发活动）。
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图 6 树突体细胞抑制率的增加增强了对分散刺激的鲁棒性。（a和 b）模拟方案。一个短暂的线索（0.8μA/cm2，250 ms）

会引起一个空间上局部的持续活动模式，该模式对（A）弱分心物（1.125μA/cm2，250 ms）有抵抗力，但当分心物（2.25

μA/cm2）强于分心阈值时则不会。ICB/(ICB+IPV)为 8%。（c） 树突状体细胞抑制率（ICB/(ICB+IPV)）增加了对牵张物的抵

抗力。（d） 一个孤立的 P神经元的输入-输出关系，对远端树突的电流输入作出反应，并且存在由 CB中间神经元介导

的树突抑制。当记忆刺激与细胞的偏好红光相反时，无论是静息状态（上曲线）（0.529μA/cm2到树突小室 d1和 d2）或

延迟期（下曲线）（0.845μA/cm2），CB神经元的抑制量通过网络模拟来估计。在 e和 f中显示了两个输入电流强度相

同但树突状抑制水平不同的两个例子。由于树突状抑制增强，P细胞的反应性在延迟期内大大降低，这提供了一种过滤

干扰刺激的机制。

反向调谐曲线。该模型预测了反向调谐曲线，作为调谐持续活性去抑制机制的指示。此外，

我们预计只有一小部分 PFC神经元表现出反向调谐曲线，因为 PFC中 CB神经元的总数很
少（约 5%）[12]。为了验证这一预测，我们检测了猴子在动眼神经延迟反应任务中记录的
PFC神经元的数据。在先前的研究中[17]，假定的规则尖峰 P细胞和快尖峰抑制中间神经元
根据它们的动作电位宽度和放电速率进行分化。这里再现了两种单元类型中的每一种的延迟
周期活动的调谐曲线（图 3c左侧和中部）。注意，中间神经元显示出比 P细胞更高的自发
活动水平（水平线）和更宽的调谐曲线（图 3c），与模型预测一致([13]，图 3b)。受当前模
拟结果的激励，我们重新分析了 526个神经元的数据库，这些神经元显示了显著的任务相关
活动。我们发现 24个神经元（4.5%）表现出延迟期活动的反向调谐曲线。示例如图 3c右图
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所示。在同一神经元的树突中可以明显看出（图 4a），延迟期的活动与某些刺激的自发状
态大致相同（或略大于自发状态），而对其他刺激则要低得多。图 4b显示了群体刺激后的
时间直方图，平均了所有 24个神经元的反向调谐反应。这些神经元通常表现出广泛的空间
调谐。反向调谐曲线神经元的平均基线注视放电率为 20.5个峰/秒。这实际上与快速尖峰（FS）
神经元的基线放电（每秒 19.9个尖峰）相同，而常规尖峰（RS）神经元的放电速率（每秒
4.0个尖峰）。有趣的是，这些细胞的峰宽介于 FS和 RS神经元的分布之间。与 FS（460）
和 RS（658）的平均峰宽相比，反向调谐曲线神经元的平均峰宽为 551s（图 4c）。这一观
察结果可以作为它们可能是 CB中间神经元的证据，因为体外细胞内记录显示，在大鼠额叶
皮质，含有 CB的中间神经元的平均峰宽为半振幅（1ms），介于快速尖峰中间神经元（0.6ms）
和 P细胞（1.3ms）[26]。在执行工作记忆任务的猴子的前额叶皮层中，假设的 CB细胞存在
反向调谐曲线，这为我们的模型和模型本身的关键预测提供了强有力的实验支持。

墨西哥帽。这种去抑制机制对于产生调谐的持续性活动是否重要？我们通过关注墨西哥帽型

网络连接（具有局部激发和侧向抑制）来研究这个问题，这是空间受限活动模式生成的基础
[27]。具体来说，我们计算了不同细胞类型的平均突触电流进入 P细胞群（图 5a）。P细胞
间的循环侧支产生兴奋电流的高斯分布（P，图 5a），而 CB神经元产生的抑制电流的空间
分布在颠簸状态的峰值处最小（CB，图 5a）。令人惊讶的是，尽管 PV-to-P轴突投射广泛
存在，但在 P细胞群上产生的抑制性突触后电流被证明是狭窄的，并且在颠簸的峰值处达
到最大值（PV，图 5a）。结果，IP和 IPV之和产生几乎平坦的空间轮廓（图 5b）。然而，
当与 ICB结合时（在峰值活动时出现下降），总的反复突触输入确实显示出局部兴奋和更
广泛的抑制，就像墨西哥帽（图 5c）。因此，在我们的模型中，树突去抑制在 bump活动模
式的生成中起着重要作用。

PV到 P的连接的抑制的空间调谐源于抑制性突触后电流（IPSC）的调谐驱动力。也就
是说，如果 PV到 P的连接的 IPSC为

 
AGABAPPVPV EVgI 

那么非结构化投射意味着所有 P细胞的 gPV是相同的。然而，P细胞的膜电位 VP随着放电
速率的增加而增加[28]。在图 5a的示例中，<VP>=-56 mV在颠簸的峰值，而<VP>=-64 mV
在侧面（图 5d）。因此，对于分流抑制，VP-EGABAA在颠簸的峰值大约是侧翼的两倍大。有
趣的是，这种驱动力效应在整合发放神经元的网络模型中并不存在[13]。在这个模型中，平
均电压实际上是随着突触后细胞放电率的增加而降低的，这是由于尖峰后的电压重置，导致
在碰撞峰值处抑制最小（而不是最大）。在霍奇金-赫胥黎型神经元网络模型中，通过其他
（CB和 CR）中间神经元去抑制有助于产生稳定的碰撞状态。

树突抑制和抗干扰。对于一个维持记忆存储的神经网络来说，它不应该轻易被行为无关的刺

激（分心物）打断。我们研究了网络过滤干扰刺激的能力，这是 PFC中鲁棒工作记忆的一
个特征[29]。我们分析了抗干扰因子的能力如何依赖于 CB和 PV群体对 P细胞的相对抑制
作用。在延迟期间，在不同于初始提示的位置[13,30]引入分心刺激。我们固定了它的位置，
并确定了强度阈值，在这个阈值之上，它足以分散网络对存储的初始线索的注意力（图 6a
和 b）。我们发现 CB细胞介导的树突状细胞抑制比 PV细胞介导的周体抑制更有效地过滤
干扰刺激。对于图 6中所示的模拟，当树突抑制不明显时（如经典的双种群模型），可以激
活凹凸状态，但并不稳定，并且随着时间的推移显示系统漂移[14]。在这种情况下，强度相
当于初始提示的分心器能够扰乱工作记忆（图 6c）。增加来自 CB群体的相对抑制会显著增
加一个阈值，超过这个阈值，分心器可以破坏初始线索的记忆，因此网络过滤干扰的能力大
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大增强（图 6c）。
CB细胞增强了对干扰物的抵抗力，因为它们的输入与外部刺激物（如分心器）相同的

树突状位点，因此能够很好地降低外部输入的效率。此外，远离 bump s峰活性，CB中间神
经元在延迟期表现出比自发状态下更高的放电速率，因此它们对那些没有存储初始提示的 P
细胞提供了更强的树突抑制。为了定量地显示这种影响，我们考虑了一个单一的 P细胞，
其偏好线索与初始线索相反。如图 6 d-f所示，在相同的外部输入下，细胞的反应显著降低，
树突状抑制水平较高（如延迟期），而树突状抑制较低（静息状态下）。因此，我们的研究
结果表明，与传统的两种群模型相比，具有突触抑制功能的工作记忆网络更能抵抗干扰。

讨论
广泛的侧抑制是墨西哥帽结构的递归神经模型的一个普遍假设[13,16,27,31,32]。然而，

在皮质微电路中，抑制是否比兴奋更广泛，仍然是一个争论的问题[33]。此外，我们还发现，
即使来自中间神经元的轴突投射很宽，由于驱动力的作用，P细胞中产生的抑制电流分布也
可以被窄幅调节。以前的大多数模型使用漏积分和火神经元，这一效应是不存在的。在霍奇
金-赫胥黎空间工作记忆模型中，持续性活动通常表现为系统性的时间漂移，因此呈现出动
态不稳定性[14]。在最近的一篇论文[34]，肿块吸引子被报道在一个两种群的霍奇金-赫胥黎
型神经元模型中。然而，在这项研究中，一个模型神经元的平均膜电位基本上与放电率无关，
与真实的 P细胞不同[28]。进一步的分析将有助于阐明在什么条件下，或者在一个生物现实
的模型中，只有一个抑制种群可以产生凹凸吸引子。不管怎样，我们提出，除了广泛的抑制，
局部去抑制对墨西哥冒输入分布的稳健实现至关重要，因此稳定的空间调谐持续活性。

我们强调，我们的模型中的三种中间神经元类型应该根据它们的突触靶点而不是钙结合
蛋白的表达来解释。例如，PV细胞显示多种轴突乔木，其中大篮子细胞可能是我们广泛投
射细胞的候选[20]。同样，CB中间神经元表现出高度的异质性，但其中一些（如双束细胞）
被认为是局部作用的，并且优先作用于树突棘和 P细胞的轴[2,5]。最后，尽管许多 CR中间
神经元确实投射到 P细胞[2]，但至少在同一皮质层中[23]，CR细胞的一个子集似乎避开了
P细胞[22]，并且优先针对 CB中间神经元[21]。目前，电生理学证据尚缺乏 CR中间神经元
对 GABA能细胞的优先神经支配；这方面的进展将是最理想的。

由于墨西哥帽连通性是一种广泛应用于复发性皮质微电路模型[13,16,27,31,32]的体系
结构，我们的四种群模型具有普遍的相关性。同时，不同功能的皮质区之间也可能存在显著
差异。定量比较联合皮质和感觉皮质中中间神经元亚型的分布是很有意义的[21,35,38]。特
别是，我们提出的去抑制机制在那些能够持续活动的皮层区域尤其显著，需要实验来验证这
个假设。

根据去抑制机制，树突抑制在活化的 P细胞中局部降低，而在那些不参与编码所示刺
激的 P细胞中增加。我们的研究结果表明，在一个工作记忆网络中，由 CB中间神经元介导
的这种机制可以过滤掉分散注意力的刺激，从而使记忆存储更加稳健。我们发现这种机制可
以通过更大的树突/体细胞抑制率来增强（图 6），这可以通过神经调节来硬连接或动态控制。
有趣的是，最近的研究表明多巴胺 D1受体的激活精确地增加了前额叶皮质 P细胞的树突状
细胞/躯体抑制比率[39]。多巴胺被发现降低了由快速尖峰间神经元介导的 P细胞周围结构域
的抑制性突触的效能，而多巴胺则增强了对突触的抑制作用，这些抑制是针对 P细胞树突
状结构域的调节或低阈值尖峰间神经元[39]。我们的模型预测了这种双重多巴胺作用的一种
特殊功能，即它可以增强工作记忆网络过滤掉行为无关的干扰刺激的能力。基于同样的原因，
该模型还提出了一种可能的情况，即 PFC的多巴胺调节受损如何导致精神分裂症患者的工
作记忆缺陷和异常的注意力分散[8]。
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