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细胞型特异性皮质微回路：在全尺寸尖峰网络模型中的相关结构和活动

The Cell-Type Specifific Cortical Microcircuit: Relating Structure and Activity in a
Full-Scale Spiking Network Model

Tobias C. Potjans1,2,3 and Markus Diesmann1,2,4,5

1 Institute of Neuroscience and Medicine (INM-6), Computational and Systems Neuroscience, Research Center Juelich, Juelich, Germany

2Brain and Neural Systems Team, RIKEN Computational Science Research Program, Wako-shi, Japan

3Faculty of Biology III, Albert-Ludwigs-University Freiburg, Freiburg, Germany

4Medical Faculty, RWTH Aachen University, Aachen, Germany

5RIKEN Brain Science Institute, Wako-shi, Japan

Address correspondence to Tobias C. Potjans, Institute of Neuroscience and Medicine (INM-6), Computational and Systems Neuroscience, Research Center Juelich, 52425 Juelich, Germany. Email:

t.c.potjans@fz-juelich.de

在过去的十年里，局部皮层网络的细胞类型特异连接性和活动性已经被实验性地描述得相当详细。同

时，建模作为一种将网络结构与活动动力学联系起来的工具。同时提供全面的连通图（Thomson，West 等

人，2002；Binzegger 等人，2004）被用于各种计算研究中，模拟的突出特征如自发放电率与实验结果不符。

在这里，我们分析这些映射的属性来编译一个集成的连接性映射，它还包含了对特定目标类型选择的见解。

在此基础上，我们建立了局部皮层微回路的全尺寸尖峰网络模型。模拟的自发活动是非同步不规则的，细

胞类型特异性放电率与清醒动物体内记录一致，包括 2/3 层兴奋性细胞的低频率。兴奋和抑制的相互作用

捕获了短暂丘脑刺激后通过皮质层的活动流。总之，整合大量可用的连通性数据使我们能够揭示皮层微回

路的动态后果。

关键词：连接图，皮质微回路，大尺度模型，分层网络，连接的特异性

引言
局部皮层网络被认为是支持大脑功能的一个组成部分。在过去的一个世纪里，关于这个微回路中神经

元之间的相互作用是由细胞类型特定的连接性来控制的假设已经被不断完善（参见，例如，Douglas和Martin，

2007a,2007b）的综述，并且组装了微回路的详细连接示意图。但是，尽管关于细胞类型特异性活动的数据

集不断增加，但是局部皮层网络的结构和活动之间的关系仍然知之甚少。皮层神经网络的大规模模拟是将

观察到的细胞类型特异性结构与神经元活动联系起来的有力工具。在这里，我们建立在平衡随机网络模型

（van Vreeswijk 和 Sompolinsky 1996；Amit 和 Brunel 1997）的解释能力的基础上，通过基于数据的单元类型

特定连接将其扩展到多层模型。因此，我们将平衡随机网络推广到基于数据的微回路，以及连接结构在形

成细胞类型特异性活动中的作用。

在实验上，在过去十年中方法的进步提供了关于细胞类型特异性连接性结构和活动的新的综合数据集。

首先，已经组装了局部微回路的综合连接图：Thomson，West 等人（2002）使用电生理记录来估计大鼠和

猫大脑皮层切片中 6种细胞类型、2/3 层、4层和 5层的兴奋性和抑制性细胞之间的连接概率。此后不久，

Binzegger 等人（2004）从猫 17 区的活体标记细胞的形态重建中收集了共 13 种细胞类型的束状和树突分布

的层特异性数据。基于这些数据，他们应用了 Peters 规则的修正版本（Braitenberg 和 Schüz，1998）来推导

细胞类型特异性连接性。其次，体内电生理学和 2光子光学成像揭示了特征性的活动特征，如清醒动物持

续活动期间的细胞类型特异性放电率：第 2/3 层（L2/3）和 L6 层的锥体神经元放电率低于 1 Hz，而 L5 的

锥体神经元放电率最高（如Greenberg 等人，2008；de Kock 和 Sakmann，2009）。

当代网络模型包含多种单元类型来捕获特定层的连接（例如Hill 和 Tononi，2005；Traub 等人，2005）。

并采用基于数据的连接图（Haeusler 和 Maass，2007；Heinzle 等人，2007；Izhikevich 和 Edelman，2008；Binzegger

等人，2009；Haeusler 等人，2009；Rasch 等人，2011）。在这些基于数据的网络模型中，描述神经元成分
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的形式从单室整合发放模型（Heinzle 等人，2007）到多房室H-H 模型神经元（Traub 等人，2005），其他

研究采用中等复杂度的神经元模型。研究问题千差万别，包括不同细胞类型在特定任务中的功能作用

（Heinzle 等人，2007），皮层微回路中的振荡活动（Hill 和 Tononi，2005；Traub 等人，2005）以及结构对

计算性能的作用（Haeusler 和 Maass，2007；Haeusler 等人，2009）。大多数研究都描述了细胞类型特异性

活动的差异，但是报道的细胞类型特异性活性和实验观察结果的一致性有限，尤其是关于 L2/3 的极低自发

活动。例如，Hill 和 Tononi（2005）与实验报告的活性非常吻合，但发现“模型在超颗粒层中显示出稍高

的发放率。”Rasch 等人（2011）描述了增加抑制性神经元兴奋性突触强度以统计匹配刺激诱发反应的需要。

先验地，不清楚模拟和测量活动的这种不匹配是由于对原始连通性数据的误解还是由于进一步的模型

假设。由于这些研究包括基于发放神经元和多房室神经元模型的网络，基本特征（如稳态放电率）的不匹

配不太可能是由于网络元素的复杂性不足，而是由于连接图的不完整性造成的。

我们着手解决的问题是，哪种连通性数据和哪种抽象级别足以再现细胞类型特定活动中报告的差异。

为此，我们使用一个最小的，但全尺寸的分层皮层微回路模型（图 1）。该模型是平衡随机网络模型的多

层流扩展，该模型以细胞类型无关、稀疏、随机的连通性区分兴奋性和抑制性细胞类型。这些早期单层模

型中的兴奋和抑制平衡已经解释了体内观察到的异步不规则（AI）尖峰活动和巨大的膜电位波动，但是对

于这些发现在多大程度上能推广到更现实的网络结构，仍然是个未解之谜。

图 1 模型定义。第 2/3 层、第 4 层、第 5层和第 6 层分别由模型神经元的兴奋性(三角形)和抑制性(圆形)来表示。群体中神经元

的数量是根据 Binzegger 等人(2004)基于 Beaulieu 和 Colonnier(1983)和 Gabbott 和 Somogyi(1986)的计数来选择的。群体的输入由丘

脑-皮质的输入，目标层4和6以及对所有群体的其他外部背景输入表示。兴奋性连接(黑色)和抑制性连接(灰色)的连接概率为0.04。

模型的大小与表层下 1mm2的皮层网络相对应。

在这种平衡随机网络方法下，我们使用了尖峰漏整合发放神经元与静态突触相互作用，从而使抑制性

相互作用比兴奋性更强，以提供一个平衡的条件。我们的多层流延伸的结构参数，即连接性和外部输入都

是从实验数据中推导出来的。这种选择使我们能够揭示局部微回路结构在不受额外细胞类型特异性影响的

皮层神经网络中的动态后果（例如，Brémaud 等人，2007；Lefort 等人，2009）。所使用的连通图整合来自

剖学（Binzegger 等人，2004）和电生理学（Thomson，West 等人，2002）中的两个主要连通图。此外，还

结合了来自光刺激的见解（Dantzker 和 Callaway，2000；Zarrinpar 和 Callaway，2006）和电子显微镜（EM，

McGuire 等人，1984）的研究，报告了通过层间投射的子集对中间神经元的特定选择。

该建模方法最小化了网络模型的参数数目，并结合连通性数据的算法集成，避免了活动的任何拟合或

调整。然而，为了从大量研究中获益，我们不得不结合一些物种和脑区的数据，重点放在大鼠初级视觉和

体感区以及猫区 17。当有新的数据可用时，所提出的整合不同实验方法的方法可以用来建立更具体的模型。
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我们发现，在平衡随机网络模型（Brunel，2000）中，我们的整合连接性图，在所有其他参数的约束下，产

生细胞类型特异性的自发和刺激诱发活动，与实验观察到的活动有很好的一致性。

我们的研究结构如下。我们首先从解剖学和生理学角度比较了两种主要的连通图。观察到的一致性和

差异推动了方法的发展，通过修正不同的实验程序，在算法上组合两个数据集：我们应用横向连接性模型，

并利用关于特定目标类型选择的可用信息。随后，我们给出了综合连通图并分析了其主要特征。其次，我

们在皮层微回路的全尺寸峰值网络模拟中使用综合连接图。我们分析了自发活动，刺激引起的反应模式，

以及特定靶点类型选择对活动的稳定性和传播的作用。最后，根据我们的研究结果，我们讨论了皮层微回

路的工作原理，并对所提出的结果与未来研究的相关性进行了展望。

材料和方法
网络模型（图 1）代表了大脑皮层的 4 层，L2/3、L4、L5 和 L6，每层由 2个兴奋性（e）和抑制性（i）

神经元组成。在整个论文中，我们使用术语“连接”来指代群体，由突触前和突触后的层和神经元类型来

定义。术语“投射”用于单个突触前群体与目标层两个群体的 2个连接。连接的“连接概率”定义了突触

前群体中的一个神经元与突触后群体中的一个神经元形成至少 1个突触的概率。“连通图”是由 8种考虑

的单元类型之间的 64种连接概率定义的。

图 2 连接映射的属性。(A)根据解剖(上面板，圆形)和生理连接图(中面板，正方形)及对应的差异指数(下面板，三角形)的连接概

率。显示了原始(封闭标记)和修改(开放标记)地图(补充表 1提供)。数据按照层内(黑色)和层间(灰色)连接的分类水平排列。对于

给定的一对突触前层和突触后层，数据按照连接类型从左到右排列:兴奋性到兴奋性、兴奋性到抑制性、抑制性到兴奋性、抑制

性到抑制性。显示范围以外的 L5i 到 L5e/i，见补充表 1。误差条是最小的统计误差(补充材料)。(B)依赖于解剖连接概率(实线:eq.(1)，

虚线:eq.(2))的采样半径以及双对数表示下连接概率与面积(虚线)的乘积。(C)解剖和生理循环强度。(D)解剖和生理循环强度。C和

D中的错误条是基于使用错误传播对连接概率的最小统计误差估计。

连通性数据
对于解剖图（a），Binzegger 等人（2004）使用基于体内填充辣根过氧化物酶（horseradish peroxidase）

的重建神经元的数据，以及基于树突和树突的特定层分布的 Peters 规则（Braitenberg 和 Schüz，1998）的修

正版本。它们提供了 17 区参与连接的突触的相对数量和突触的绝对总数，这取决于突触前和突触后的类型

（补充表 1）。这些度量的乘积给出了任何连接的突触K的绝对数量。为了计算相应的连接概率C，我们

假设突触是随机分布的，允许任意 2个神经元之间有多个接触。Npre(post)指突触前(突触后)的神经元群的数量，

我们得到：
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经常使用如下形式：

postprea NN
KC 

是相应的一阶泰勒级数近似，对小K/(NpreNpost)有效（补充材料）。原始发布的数据构成了我们的“原

始”连接图（Binzegger 等人，2004，他们的图 12）。与其他建模工作（Izhikevich 和 Edelman，2008）一致，

我们通过将未分配的对称（抑制）突触（源于对神经元间连接的潜在低估）分配到源自局部中间神经元的

层内投射，从而构建了一个改进的（“修改的”）解剖图（Binzegger 等人，2004）。导出的连接概率与考

虑的表面积πr2成反比（图 2B）。当考虑近似式（2）时，这很容易理解：神经元N和突触K的数量随着表

面积线性增加，因此

  222

2 1
rπrπ

rπCa 

连接概率和表面积的乘积在大面积下是恒定的（图 2B）。因此，对全文解剖图的所有数值，我们使用

面积校正连接概率

2lim~ rπCC ara 


生理命中率估计(Thomson, West 等人，2002，他们的表 1)提供了生理图谱(p)。我们将相同连接的多个

独立测量命中率用加权和组合起来：




j j

i ii
p Q

QR
C

其中 Ri和Qi分别是第 i 个实验中的命中率和测试对的数量。根据Haeusler 和 Maass（2007），我们将

L2/3i 到 L5e 和 L4i 到 L2/3i 连接的概率设置为 0.2。当这些数据构成原始图时，我们加入了额外的命中率估

计值（表 1），以创建一个改进的（“修改的”）生理连接图。因此，我们结合了几项研究，这些研究部

分基于 Thomson and Lamy（2007）中列出并深入讨论的不同记录和取样技术。补充表 1列出了所有连通图

的数值。

我们将所有的连接分为两大类：反复出现的层内或“层内”连接和层间连接或“层间”连接。

横向连通性模型
解剖和生理连接图的实验方法为不同层的不同细胞类型提供了连接概率，但样本来自不同的侧面：解

剖数据对应于一个非常大的皮层表面积，由采样半径 ra 参数化。这个半径是确定的通过对神经元形态的重

建和应用分析，对神经元和突触密度进行了研究，而不是实际的神经元形态。相反，生理图是基于切片的

成对记录，因此基于非常局部的数据，采样细胞具有相当低的最大横向距离 rp。
为了解决这两种实验方法的差异，我们使用高斯模型来描述横向连接概率分布：

  

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2

0 2
exp

σ
rCrC

r 是神经元间的横向距离。模型参数 C0 和σ分别规定了峰值连接概率（零侧向距离）和连接的横向扩

展。在这个框架中，实验数据对应于一个固定采样半径的圆柱体内的连接随机抽样和相应的平均连接概率：
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满足以下方程：
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此外，我们假设两个映射的底层横向连通性是相同的，即 C0和σ是通用的。这样，我们就可以利用 2

种不同的实验方法，得到方程（5）和（6）中的 Ca和Cp，用 2种不同的横向采样半径 ra和 rp来确定横向连
接性模型 C0和σ的 2 个未知参数。我们发现：

   2222 2exp12exp1 σr
Crπ

σr
Crπ

p

p
2
p

a

a
2
a






可以用数值方法求解σ。当 ra>>σ时，则有

0
2
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原则上，这种方法可以应用于两种细胞类型之间的任何单独连接。然而，我们仅对两个映射的全局平

均连接概率确定了估值和 C0，从而对特定连接的概率估计中的不确定性提供了鲁棒性。

横向连通性模型专门用于协调两种连通性映射；模拟使用横向一致的连通性轮廓，即两个神经元之间

的连通性仅由细胞类型决定，而不是由它们在空间中的位置决定。模型 Cm的平均连接概率取决于网络的大

小(如表面积：π(rm)2)和横向模型的参数，但通过式(7)和(8)，这也可以用实验上的可访问参数:Cp、rp和C~ a来

表示:
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
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其中 Cp和C~ a表示全局均值。要得到给定模型大小下的个体连接概率，只需将连通映射乘以 Cm与映射

Ca/p的全局均值之比就足够了。

连接数据分析
比较连接地图，我们定义了两种度量，递归强度为层内平均连接概率和层间平均连接概率的比值，环

强度（loop strength）为皮层前馈环的平均连接概率的比值（Gilbert，1983，L4 到 L2/3 到 L5 到 L6 到 L4）

和平均连接所有其他层间连接的概率。为了对两映射进行公平的比较，我们仅根据两组数据集中可获得的

层内和层间连接估计值来测量递归强度和循环强度。因此，这些具体计算中包含了 L2/3、L4、L5，而不包

括 L6。

一个具有更高分辨率的度量方法是差异索引值，它比较单个连接的连接概率，前提是两种连接映射都

分配非零概率。首先，我们通过将映射缩放到平均模型连通性来消除横向采样造成的全局差异：

pampapa CCCC /// /

差异指数定义为缩放后的映射的最大值与最小值之比：

 
 

 
 ppaa

ppaa

pa

pa

CCCC
CCCC

CC
CC

ζ
/,/min
/,/max

,min
,max






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度量与模型连接无关，因为 Cm从表达式中取消了。单个连接的差异指数为 1，如果估计仅因横向抽样

而异，则为>1。

此外，为了量化连接的特异性，我们引入了目标特异性:

ipostepost

ipostepost

CC
CCT 








作为构成投射的连接概率的归一化差。

靶标特异性的一致修改
为了构建一个一致的集成连通图，需要修改某些投射的目标特异性(结果见表 2)，即修改连接概率以满

足给定的目标特异性值。然而，我们通过要求与基础实验数据的一致性来限制这些修改。对于解剖学上的

数据，这个潜在的测量是参与投射的突触的数量。对于生理数据，在一些情况下，只测量了目标层中 2种

神经元类型中的 1种神经元的连接(例如，仅测量了 L2/3e 到 L5 的兴奋性目标)。这个测量是守恒的，而实

验上没有量化的连接是估计的(在这个例子中 L2/ 3e 到 L5i)。

修改连接概率的同时保留一个投射的突触总数需要在靶神经元上重新分布突触（补充图 1）。为此，

我们从式（11）中确定靶向兴奋性神经元的突触比例Δ作为所要求的靶特异性的函数，并受突触总数、突触

前和 2个突触后群体的大小的限制。主要的复杂性是公式（11）中的靶特异性是用连接概率定义的，连接

概率与突触数目的关系是非线性的，见公式（1）。通过数值求解得到了Δ的精确值：

 

   T
NN

T
NN

T
K

preepost

K

preipost 





 






 







 1111112
1

在式 2，C的一阶泰勒级数展开中，相关关系是线性的，并且将下式代入式 11 中：

 epostpreepost NNKC   / ；    ipostpreipost NNKC   /1

我们发现：

 
    epostipost

epost

NTNT
NT









11

1

对于给定的Δ，我们通过分别用兴奋性和抑制性靶点的突触数量ΔK和(1−Δ)K 来估计新的连接概率。

生理数据的修改是直接的，因为在这里考虑的所有情况下，只有一个连接概率是通过实验给出的，因

此我们可以根据等式（11）的定义来估计未知值：

)(
1)(

)(

1
1 ieposteipost C
T
TC 


 












综合连通图的编制

我们用算法编制了完整的连通图。该程序需要输入

aC
~

， pC ， pr ， mr 和T

即解剖和生理连接图、生理采样半径、模型尺寸和有关目标特异性所需修改的信息。然后，它根据高

斯横向连通性模型公式（9）自动估计平均模型连通性，缩放连通性图以匹配平均值，并将目标特性合并到

两个图中。如前一节等式（12）和（13）所述，针对解剖图和生理图分别修改靶特异性。在这些修正之后，

通过求平均值来合并这两个图（技术说明另请参见补充图 2）。

特定于层的外部输入
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在我们的模拟中，我们研究自发和刺激诱发的活动。在这两种情况下，外部或“背景”输入都被激活。

瞬时刺激包括丘脑中继细胞的放电率增加。为了使模型参数化，我们估计一个给定细胞类型的神经元从实

验数据中接收的输入数量。

我们区分了 3种输入到局部皮质网络的输入：丘脑传入，“灰质”外部输入，即通过灰质进入局部网

络的内在非局部输入，以及其他“白质”外部输入，这些输入包括先前类型中未涵盖的所有输入。丘脑传

入纤维（X型和Y型）包括在解剖连接图中（Binzegger 等人，2004）。我们从 Binzegger 等人（2007）描述

的三维空间的节（bouton）分布信息中提取灰质输入。作者发现，所有类型的细胞团形成多个簇，并给出

了簇中心与相应细胞体之间的横向距离。如果到胞体的横向距离大于 0.56mm（相当于 1mm2的局部网络表

面积），我们将簇解释为非局部的。另外，通过使用不同簇类型的相对大小的数据，我们估计了起源于局

部网络外部的内在灰质连接的比例。因此，我们利用估计的灰质输入比例和网络中的局部连接数来计算灰

质输入的绝对数。通过这种方式，我们构建了一个灰质外部输入的估计，该估计与 Binzegger 等人(2007)的

轴突结构和我们的模型结构一致。详细程序见补充材料(第 3 节和补充表 2)。

图 3 横向连通性模型。(A)二维高斯分布，2个圆柱体表示解剖(灰色外圆柱体)和生理(黑色内圆柱体)实验的侧方采样。(B)估计峰值振幅 C0 和(C)基于

解剖和生理原始图和修改图的平均连通性的连通性模型的横向传播探针。(D)平均连接概率(黑线,基于 eq(9)和(E)突触平均收敛(黑线,平均每个神经元

的突触输入数量来自连接概率和神经元的数量使用式(1)分层网络模型的函数表达数量的神经元网络的大小。虚线表示局部网络中 85%的突触最大收

敛。黑钻石显示数据用于我们的模拟,进一步标记表明其他发表皮层网络模型:Haeusler 和 Maass(2007)(浅灰色广场),Izhikevich(2006)(浅灰色三角形)，

Izhikevich 等人(2004)(浅灰色圆,嵌入式本地网络被定义为接收从一个远程连接轴突)的面积,Lundqvist 等人(2006)；Djurfeldt 等人(2008)(浅灰色钻石，一

个超列表示的局部网络)，Vogels 和 Abbott (2005)；Vogels 等人(2005)(深灰色圆圈)、Sussillo 等人(2007)(深灰色方块)、Brunel(2000)(深灰色三角形)、Kriener

等人(2008)(深灰色钻石)、Kumar 等人(2008)(黑色圆圈)、Morrison 等人(2007)(黑色方块)。

白质输入是根据 Binzegger 等人（2004）获得的突触绝对数量的比较来估计的。其中只包含局部、丘脑

和灰质突触的贡献，而 Beaulieu 和 Colonnier（1985）的研究则包含了所有突触。这种差异被称为皮层的“暗

物质”（Binzegger 等人，2004），在兴奋性突触的情况下，通常被解释为白质外部输入。在亚细胞分辨率

的明确的数据发表在 Izhikevich 和 Edelman（2008）（他们的补充材料图 9）。由于我们的模型是基于点神

经元的，所以我们将对给定细胞类型的所有贡献相加，并对塌陷到单个种群的细胞类型进行平均。因此，

我们的估计将神经元形态学考虑在内。

表 3给出了 3种外部输入类型的结果计数和兴奋性总体的外部输入总数。由于长程投射针对兴奋性和

抑制性神经元（Johnson 和 Burkhalter，1996；Gonchar 和 Burkhalter，2003），我们选择外部输入的目标特异

性值与重复性连接相比较，从而导致抑制性神经元的外部输入总数相似（表 5）。
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图 4 基于修改的连通图的目标特异性的解剖(圆)和生理(方)估计。1(1)表示兴奋性(抑制性)靶点的排他性选择，0表示随机选择。三角形显示了在光刺

激或 EM研究中发现的抑制特异性投射的额外候选。阴影区域突出显示了目标特异性值在 0 到 0.5 之间(非特异性层间连接)的所有层内投影和层间投

影的估计数。在这些范围内，解剖学和生理学的估计分别为 0.32±0.07 和-0.17±0.28。单一实验室的最大的有统计学意义的约束值显示在原始生理图

的投影 L2/3e 至 L2/3、L4e 至 L4 和 L5e 至 L5(比较补充表 1)。这些数据的靶标特异性为-0.01±0.03。突出显示的 4个数据点是具体目标类型选择的

候选者。对于每一对突触前层和突触后层，图中显示了两种突触前神经元类型的数据(左:兴奋性，右:抑制性)。

所述过程产生特定于细胞类型的外部输入的参考参数化（模拟结果如图 6所示）。然而，数据基础有

限，必须研究输入参数化对模型的影响。因此，我们将我们的结果与不同背景输入下的各种模拟结果进行

比较。首先，泊松背景尖峰被直流（DC）输入代替（图 7A）。其次，每个背景突触的放电率被修改（比

较图 8）。第三，我们研究了每个神经元不同数目的输入突触的作用。为此，我们将我们的参考与层相关

参数化进行比较，其中每个层的输入数量是相同的（表 5和图 7B）。此外，我们进行了一系列的 100 次模

拟，我们在特定的时间间隔内随机选择模拟的输入（图 7C）：对于每个层（例如 L2/3），我们首先通过从

参考值和层无关参数化之间的范围内随机选择一个数字（对于 1600 和 2000 之间的 L2/3e，例如，1870 绘制）

来确定兴奋性总体的输入数量。随后，根据先前的绘图来选择相应抑制群的输入数量，使得给定层的外部

输入的目标特异性在 0和 0.1 之间（对于上述 L2/3 示例，这意味着 L2/3e 的值之间有一个数字，1870 和对

应于 0.1，1530（例如 1610）的目标特异性的值。由于输入到 L6e 的数量较多，我们允许更大范围的靶特异

性值，并且选择 L6i 的输入以实现 0到 0.2 之间的目标特异性。

为了模拟刺激诱发的活动，我们明确地模拟了丘脑输入L4和L6的902个神经元（Peters和 Payne，1993）。

根据 Binzegger 等人（2004）的研究，这些中继细胞在规定的时间间隔内以给定的速率发出 Poissonian-spike

序列，并以特定于细胞类型的连接概率随机连接到皮层。见表 5。由于丘脑输入的数量也包含在背景输入

中，这种设置对应于丘脑放电率的增加。在这里，我们给出的结果是基于发放率增加 15Hz，持续 10ms。

网络仿真
这些模拟是全尺寸的，因为它们包含的神经元和突触数量与在局部皮质微回路中发现的相同，而局部

性是由局部连通性的平均横向范围定义的（图 3）。相应地，这个模型由大约 8万个神经元和 3亿个突触

组成。该网络由 8个神经元群组成，分别代表 L2/3、L4、L5 和 L6 中的兴奋和抑制细胞。该神经元群由具

有指数突触电流的基于电流的泄漏整合发放模型神经元组成，并根据本文推导的积分连通性映射，以连接

概率随机连接。每个群体都接受泊松背景尖峰序列（Amit 和 Brunel，1997；Brunel，2000）；这些输入的放

电率由特定群体中神经元接收的外部输入数量和每个突触贡献的背景峰值率决定。选择所有连接的突触强
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度和突触时间常数，使平均兴奋性突触后电位的振幅为 0.15 mV，上升时间为 1.6 ms，宽度为 8.8 ms，模拟

体内情况（Fetz 等人，1991）。抑制性突触后电位是负的，并且与兴奋性电位相比增加了一个因子 g。从

L4 到 L2/3 的兴奋性-兴奋性连接的突触强度加倍，因为这些连接的数据基础不是完全确定的（补充图 7）。

网络中的延迟是独立于层的选择的，兴奋性延迟平均是抑制性延迟的两倍左右（基于 Thomson 和 Bannister

（2003）中讨论的传导延迟差异），但确切比率并不重要。为了将异质性引入到网络中，我们从高斯分布

中提取突触强度和延迟（禁止强度的符号变化，并将延迟限制为正和计算步长的倍数）。我们模拟了突触

参数（强度和延迟）的各种设置，对结果没有显著影响。根据Nordlie 等人（2009），系统地描述了参考网

络模型中的网络结构和参数及其值的完整列表，见表 4和表 5。

图 5 集成连通性映射的细胞类型特异性收敛(A)和发散(B)。直方图显示了兴奋性(e)神经元和抑制性(i)神经元之间 4种不同连接类型的数据块(如图所

示)。对于在水平轴上指定的层中的神经元，单个的条段显示了神经元从源层接收到的(汇聚)或在目标层建立的(发散)突触的绝对数量。Bar 段按照各

层在皮层中的物理位置排列(从上到下:L2/3, L4, L5, L6)。阴影条表示层内连接。浅灰色从浅层增加到更深的层次。灰色的水平线表示与分层模型相同

神经元和突触总数的平衡随机网络的收敛和发散。

为了实例化这个网络模型，我们随机抽取每个突触的突触前神经元和突触后神经元。相比之下使用收

敛和发散连接方案（Eppler 等人，2009），这一过程导致传入和传出突触的数量呈二元分布。在实践中，

我们可以先通过倒换等式（1）来计算形成连接的突触总数，然后依次创建突触。然而，在分布式仿真系统

中，由于神经元分布在多个进程上，因此该过程效率低下。尽管突触只有在突触后神经元在这个过程中是

局部的（Morrison 等人，2005），必须对每个进程执行完整的算法。我们通过预先计算每个过程中会产生

多少个突触来解决这个问题，利用突触在各个过程中的分布是多项式的。随后，我们将串行算法应用于每

台机器上的局部突触：突触前神经元取自突触前群体中的所有神经元，而特定过程中的突触后细胞则仅从

位于该过程的神经元中提取（比较补充图 6）。虽然第一步是串行的，但是对于我们通常使用的进程数量

来说是高效的，但是第二步是完全并行的。补充材料中详细说明了该程序。

所有模拟均使用NEST仿真工具（Gewaltig 和 Diesmann，2007）进行，使用网格约束解算器和计算步

长 h=0.1ms 的计算集群，每个节点配备 2个四核AMD Opteron 2834 处理器，并通过 24端口伏尔泰 InfiniBand

交换机 ISR9024D-M互连。48 核模拟大约 8万个神经元组成的网络。接近实时的 3亿个突触（Djurfeldt 等

人，2010）。布线算法（RandomPopulationConnect）的参考实现和网络模拟的实现将在NEST 仿真工具的

下一个版本中提供(http://www.nest-initiative.org).

结果
连通图比较
解剖学和生理连接图如图 2所示。我们观察到，估计的绝对连接概率对于两个地图是不同的，但显示

出一个相似的结构：重复的层内连接都是非零的，表层的连通性最密集。层间连接可细分为与层内连接具

有相同数量级概率的连接和值接近或等于零的连接。这些观察结果适用于原始数据和修改后的数据。
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图 6 模拟自发细胞型特异性活性。(A) 2/3、4、5、6 层(由上至下)400 ms 生物时间的峰值活性光栅图;黑色:兴奋，灰色:抑制)。所显示的 spike 序列的

相对数量与网络中神经元的相对数量相对应(显示的总数为 1862)。基于 60 秒(B 和 C)和每个人口 5秒(D)的 1000 个峰值列车记录的网络中所有 8个人

口的峰值活动的统计。(B)单兵射击率的箱线图(Tukey，1977)。交叉表示异常值，星星表示种群的平均发射率。(C)用穗间间隔变化系数量化的单组穗

序列的不规则性。(D)多单位尖峰活动的同步性，由尖峰计数直方图(bin 宽 3ms)的方差除以平均值量化。

我们通过几种方法（如章节材料和方法中所定义）来量化这两个连通图之间的关系。首先，我们确定

连通图子集的相对连通性：递归强度比较层内连通性和层间连通性（图 2C），回路强度是前馈回路和其他

层间连接的平均连通性（图 2D）。我们发现，这两种测量方法在统计学上对这两种图谱是不可区分的（分

别是 z检验，P>0.1 和 0.05），突出了两种图谱的总体相似性。其次，我们通过差异指数比较各个连接（图

2A，下面板）。这一测量结果表明，特别是层间连接的部分不一致估计：对于原始数据和修改数据，50%

的层间连接差异指数较大（L2/3e 到 L4i，L5e 到 L2/3e，L4i 到 L2/3e，L4i 到 L2/3i）。

在下面，我们首先利用横向连通性模型中两个映射之间相对连通性测度的总体相似性，然后利用连接

的目标特异性来处理层间连接子集的不同估计。

横向连通性
我们假设平均连接概率的差异是由用于获取连通图的方法的差异来解释的：切片中的生理记录通常被

限制在躯体最大横向距离约为 100μm（如 Thomson 和 Morris（2002）在原始生理学研究中报告的那样）地

图）。相反，解剖学数据是基于重建的轴突和树突，轴突延伸到 4毫米（Binzegger 等人，2007），一般超

过 1mm。当提供绝对数时，Binzegger 等人，（2004）参考猫区域 17 的表面积（399 mm2）。

我们利用有关实验方法的信息，通过评估一个类似于Hellwig（2000）和 Buzas 等人（2006 年）的高斯

横向连接性模型（公式 4）来解释不同的实验取样半径（详情见材料和方法）。我们假设该模型能够反映

体内的连接性结构，并用实验连接性图来表征这种结构的样品。解剖学测量被解释为完全横向连接结构上

的无约束采样，而生理测量对应于从高斯中心区域进行的局部测量采样。
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图 7 自发活动对输入的依赖。(A1 A2)用直流电流取代泊松背景峰值后的自发活动。特定单元类型的外部输入电流等效于输入数量的参考参数化。(A1)

栅格图显示 2/3 层、4层、5层和 6层在 500 ms 生物时间内的峰值活性(从上到下;黑色:兴奋，灰色:抑制)。所显示的 spike 序列的相对数量与网络中神

经元的相对数量相对应(显示的总数为 1862)。(A2)如图 A1 所示的尖峰活动的平均发射速率。(B1 B2)具有分层独立泊松背景输入的自发活动(表 5)。栅

格图(B1)和发射率直方图(B2)等价于A1 和 A2。(C)随机抽取外部输入的 L2/3 (C1)、L4 (C2)、L5 (C3)和 L6 (C4)兴奋性和抑制性群体放电率的直方图(100

个试验，详见材料和方法)。

模型的 2个参数，峰值连接概率和横向扩展是根据 2个映射的平均连接概率和生理采样半径确定的（方

程 7和 8）。图 3A 说明了通过两个独立的平均值测量值来确定 2个参数的方法，图 3B、C分别提供了基于

原始和修改后的连接图的估计值。只有一个实验参数，生理采样半径，才可靠地提供给原始数据集（100μ

m，Thomson 和 Morris，2002）。我们对修改后的生理图应用相同的值。当取样半径小于 50.8 时，取样半

径和取样半径的变化均不大于 50.8，表明取样半径和取样半径的变化均小于 50%。

图 8 网络活动对外部背景放电率和相对抑制突触强度的依赖性。白色星星标志着引用参数集。(A)兴奋人口层 2/3 的人口发射率(广场),4(钻石),5(圈),

和 6(三角形),明度与皮质深度增加,作为背景速度固定的函数相对抑制性突触强度(g = 4), (B)的工业化%的人口比例燃烧率& lt; 30 Hz,不规则在 0.7 和

1.2 之间,和同步& lt; 8 5 s /模拟(数据收集),作为背景率和相对抑制突触强度的函数。标记的黑色等高线表示 50%、75%和 100%的种群不同步、不规律

地以低比率着火的区域。虚线轮廓线限定了射击率按照表 6排序的区域。(C)在固定背景率(8 Hz)下，兴奋性群体的群体放电率与相对抑制性突触强

度的函数关系(标记如 a)。

估计的横向扩散与来自大鼠和猫初级视觉皮层的数据一致，这些数据是基于形态学重建和潜在连通性

方法获得的：Hellwig（2000，他的图 7）报告了 150-310μm 的横向扩散，Stepanyants 等人（2008，他们的图

7）在输入和输出图中发现了大约 200μm的主要投射的分布。此外，距离为 100μm 的邻近神经元的整体连

接性水平为 0.138，这与 Braitenberg 和 Schüz（1998）提出的广泛使用的 0.1 估计值是一致的。这些一致性表

明，我们的基本假设解剖学和生理学实验样本独立于同一侧面连通性剖面是有效的。
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平均模型连接性
我们专门使用高斯横向连通性模型来确定给定网络规模下一对神经元的平均连接概率（图 3D）。因此，

该网络模型由随机连接的群体组成；神经元没有表现出横向连接的轮廓。小网络（多达约 7000 个神经元）

的连通性主要由生理连通性决定，而大型网络（超过 100000 个神经元）的连通性主要取决于解剖连接概率

（二次衰减，见图 2B）。对于中间网络规模，公式（9）根据高斯横向连通性分布在这两个极端之间进行

插值。图 3E显示了突触聚合的平均值与网络大小的函数关系。它揭示，只有足够大的网络模型才能代表大

部分的局部突触：例如，一个由大约 80000 个神经元组成的网络包含了超过 85%的局部突触。相比之下，

由 10000 个神经元组成的网络只占局部连通性的 20%左右。因此，我们选择我们的网络对应 1平方毫米的

皮层表面（77 169 个神经元）。

图 9 目标特异性与网络稳定性的相关性。(A)对数表示的群体发射率(上图)和同步(下图)作为候选预测 L2/3e 到 L4、L2/3e 到 L6、L5e 到 L2/3、L6e

到 L4 的目标特异性的函数，对应的连接概率见补充表 3。目标的特异性为零反映了随机连通性;灰色区域标记了其他层间连接的目标特异性范围(0.33

0.08)。(B)作为兴奋性对抑制性和兴奋性对兴奋性突触强度(定义为(wie wee)/(wie wee)的不对称性的函数，候选预测的目标特异性为 0.4 的模型的群体

放电率(定义为(wie wee)/(wie wee)，平均兴奋性突触强度固定)。星星表示参考模型的发射率，候选预测的目标特异性为 0.4。(C) As B，但作为相对抑

制突触强度的函数。所有标记见图 8A。

根据我们的分析，每个神经元的最大平均局部突触数约为 5000 个。zegger 等人的数据与此一致（2004，

见图 11A）。在图 3中，我们还显示了局部皮层网络（一些数据代表嵌入在更大网络中的局部网络）的其

他建模研究的连通性和收敛性。与模型大小无关，大多数研究使用 0.1 左右的连接概率，这与我们的结果

基本一致。只有对于 5万个神经元及更多的大型网络，这种连接概率高于我们的估计。两项研究使用了一

个显著较小的连接概率 0.02，认为该值在高局部连通性和低远端连通性之间进行了插值。虽然绝对数与我

们的估计值不同，但推理与我们的模型相同。除了 2例（Morrison 等人，2007；Kumar 等人，2008），模型

的收敛性小于解剖学估计值的 20%。

随机性和特异性
解剖学连接性图的一个中心假设是随机性，即突触的建立独立于突触前和突触后细胞的兴奋性或抑制

性。然而，解剖连接性图（图 4中的圆圈）的靶特异性估计值大于 0.2，反映了兴奋性靶点的优先选择。这

一偏差是由彼得斯规则的修正版 Binzegger 等人（2004）提出的。假设树突上的突触密度与细胞类型无关，

并将此规则应用于节点密度和树突长度。对阳性靶特异性估计的偏差表明兴奋性细胞的树突通常比抑制细

胞的树突长。此外，一些投射物显示出非常高的值>0.5，因为主要是兴奋细胞的树突伸入突触前轴突元件

的云层。这个规则不同于Braitenberg 和 Schüz（1998）的公式，后者考虑在细胞水平上选择靶点而不是树突，

根据定义，靶特异性值为 0。
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图 10 对瞬时丘脑输入的反应。在持续 10 毫秒的时间内，丘脑发射率呈阶梯状增加 15 赫兹;0 毫秒对应于瞬时输入的开始，灰色条显示丘脑尖峰到

达皮层神经元，考虑到平均延迟(为简单起见，与网络内相同，1.5 毫秒)。(A)具有 i 特异性投射的网络细胞型特异性尖峰活动。标记如图 6A 所示。

相应的细胞类型特定群体峰值计数平均超过 100 个网络和输入实例(黑色为兴奋性群体，灰色为抑制性群体)。以 0.5 ms bin 宽度计算 Spike 计数，记

录神经元 L3e: 500、L3i: 141、L4e: 529、L4i: 132、L5e: 117、L5i: 25、L6e: 347、L6i: 71(数量对应相对群体大小)。(C)没有 i 特异性投射(候选投射的目标

特异性为 0.4)的控制网络的尖峰活性由于兴奋性突触强度的不对称性为 0.095 而稳定。相应的细胞类型特定群体兴奋性群体的峰值数平均超过 100 个

实例。填充区域显示数据的差异在D和 B (E)兴奋性细胞种群的平均百分比由丘脑刺激激活与正在进行的活动(B)根据数据。(F)动态增益,定义为在刺

激呈现燃烧率除以自发发射速率,兴奋的人群(根据 B)中的数据。

生理图的靶特异性值与解剖结果相比较。大多数值（图 4中的正方形）始终较小，并且显示出比解剖

学估计值更大的可变性。基于 Thomson，West 等人（2002）的原始连通图的兴奋层内连接。单声选择他们

的目标独立于突触后类型。总的来说，生理层内连接偏向于负的靶特异性值。然而，由于对抑制亚型的不

完全取样或缺失实验，生理图上的一些投射只与兴奋性神经元相连。这突出表明，在模拟中直接应用当前

可用的生理连接图会导致由于缺少前馈抑制而产生的伪影。

从 L2/3e 到 L4 的投射特别针对抑制性细胞，而不是兴奋性细胞（见表 1）。这种特定的靶点类型的选

择不能用兴奋性和抑制性树突与兴奋性轴突重叠的差异来解释，因此超出了依赖于神经元形态学统计的解

剖学研究的范围，例如 Peters 规则（Binzegger 等人，2004），以及潜在的连通性（Stepanyants 等人，2008）。

层间回路的特殊性解释了这种投射的巨大差异指数（图 2A）。

图 11 瞬时丘脑输入后的活动流。黑色和灰色的椭圆分别代表被激活和被抑制的活动状态。深灰色虚线箭头表示本地网络的输入和输出。黑色箭头

表示前馈环投影 L4 到 L2/3 到 L5 到 L6。灰色箭头对应于候选 i 特定连接的激活(L2/3e 到 L4 和到 L6、L5e 到 L2/3 和 L6e 到 L4)。

我们确定了 3个额外的候选目标类型：L5e 到 L2/3，L2/3e 到 L6，以及 L6e 到 L4。从 L5e 到 L2/3 的投

射是基于一项光刺激研究确定的，该研究揭示了中间神经元的优先靶向性（Dantzker 和 Callaway，2000）。

此外，在配对记录中观察到从 L2/3e 到 L5e 的连接，而不是反向连接（Thomson 和 Bannister，1998；Thomson，
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West 等人，2002；Lefort 等人，2009），尽管 L2/3 中存在 L5e 神经元的轴突树状结构，这导致了对连通性

的可比解剖学估计（例如Martin 和 Whitterige，1984；Binzegger 等人，2004；Stepanyants，等人，2009）。

此外，根据光刺激实验（Zarrinpar 和 Callaway，2006）以及基于 EM研究的 L6e 到 L4 的投射被确定（McGuire

等人 1984）。补充材料第 2节详细讨论了如何选择表现出特定目标类型的候选者。证据并非基于成对记录

中的全面抽样，而是指示性的。我们暂时假设这些投射的特异性低于 L2/3e 到 L4 投射（图 4中的三角形）。

其中两个投射（L2/3e 到 L4 和 L5e 到 L2/3）与前馈回路相反。Thomson 和 Morris (2002)以及 Thomson 和

Bannister 等人(2002)认为，特定的靶类型选择起着独特的功能作用，因为抑制特异性（“i-特异性”）反馈

投射可防止涉及 L2/3、L4 和 L5 的混响刺激，并增强丘脑同步输入的传播。

我们利用 i-特异性反馈和解剖学估计的信息，通过不断修改各自的靶点特异性来消除某些预测的方法

论偏差（见材料和方法以及表 2）。因此，我们估计先前未测量到的生理连接概率，并将特定目标的选择

引入解剖图中。后者构成了突触的有效再分配，并对应于彼得规则的改进（补充图 1）。

集成连接图
基于前面几节中收集的信息，我们现在编译了一个集成的连接图。我们提出的算法编译方法是通过对

解剖图和生理图的分析和比较得出的。它包括 4个步骤（见材料和方法及补充图 2）：程序 1）收集输入参

数，2）应用横向模型来解释解剖和生理实验方法横向取样的差异，3）纠正目标特异性表达的方法学缺陷

投射（表 2）通过合并光刺激和EM数据，以及 4）结合了 2 个增强连接图。

表 5给出了由此产生的连接概率（也可比较补充图 3的上面板，以获得与图 2A 等效的表示）。为了进

行一致性检查，我们根据我们的综合地图和最近公布的小鼠 C2 桶形柱兴奋性到兴奋性连接的数据计算差异

指数（Lefort 等人，2009）。在这个比较中，我们结合了 Lefort 等人（2009）的数据。根据公式（3）在 L2

和 L3 至 L2/3 以及在 L5A 和 L5B 至 L5 上。差异指数较低，表明连通图的一致性较好（补充图 3，中间面

板）。主要的异常值是重复的 L4e 到 L4e 连接，这在 Lefort 等人（2009）的研究中显示了最高的连接概率。

但相当低细胞类型特定的收敛和发散（图 5）表明，综合连接性图反映了局部皮层连接的显著特征：除了

L5e，收敛主要由层内连接控制（与Douglas 和 Martin，1991、2004 一致）。此外，最强的层间兴奋-兴奋发

散对应于从 L4到 L2/3 到 L5 到 L6 再回到 L4 的前馈回路（Gilbert，1983；Gilbert 和 Wiesel，1983）。兴奋

性到抑制性发散受 i-特异性反馈连接的支配。

通过比较不同细胞群神经元密度的平均收敛性和发散性（补充图 4），我们发现局部微回路中的神经

元从 L2/3 获得最多的兴奋性输入，从 L5 和 L6 获取的兴奋性输入最少。相比之下，微回路内部的局部输出

优先于 L5。

外部输入
该模型由 2.17 亿个兴奋性突触和 8200 万个抑制性突触组成。抑制性突触计数（64±21 百万）与 Beaulieu

和 Colonnier（1985）一致，而兴奋性突触的数量低于他们的估计值（3.39±4.3 亿），推测这反映了一小部

分兴奋性突触起源于局部网络之外。局部突触（在我们的网络模型中的突触总数）和所有突触（根据 Beaulieu

和 Colonnier（1985）的计数）的比率为 0.74，与 Binzegger 等人（2004）报告的比率相似。但见 Stepanyants

等人（2009）采用不同的方法。其数目与轴突总长度之比有关体积来源于局部锥体细胞，Schüz 等人（2006）

估计为 55–70%。包括来自抑制性神经元的轴突，这个值可能更接近我们的估计。

图 12 兴奋细胞类型 L2/3e (A)、L4e (B)、L5e (C)、L6e (D)(大三角形)的输入结构。插图显示了最强的途径，即只考虑了直接(一阶，粗箭头)和间接(二

阶，细箭头)激发(黑色)和抑制(灰色)的概率 0.04。三角形代表兴奋性群体，圆形代表抑制性群体。
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这里，我们区分丘脑传入、灰质和其他白质输入到局部网络（见材料和方法）。每个神经元的外部输

入总量（表 3）在 L2/3 中最低，在 L4和 L5 处于中间，在 L6 中最高。白质输入的数量随着皮层深度的增

加而增加，而灰质长程输入在 L2/3 神经元上形成最多的突触，在 L6 中最少。考虑到目前可用的数据，我

们不能排除一些被当作外部输入的突触实际上代表了局部微回路中的一条通路，仍有待全面的实验评估。

自发层特异性活动
迄今为止，我们只关注局部皮层网络的连通结构分析和综合连通图的编制。有了这一点，我们现在转

向局部皮层网络的全尺寸模拟（有关网络模型的完整描述，请参阅材料和方法以及表 4）。

所有细胞类型的模拟自发尖峰活动与单层平衡随机网络模型中观察到的 AI 活动状态相对应（Amit 和

Brunel，1997；Brunel，2000）。图 6A-D 显示了所有种群正在进行的自发峰值活动以及相应的发放率、不

规则性和同步性。这种活性在不同的细胞类型中有显著差异。L2/3e 和 L6e 的平均燃速低于或接近 1Hz。L4e

细胞在 4Hz 左右更迅速，L5e 细胞在超过 7Hz 时更迅速。在所有层，抑制性放电超过兴奋性。箱线图进一

步显示了单个神经元的放电速率可以有很大的不同。例如，在 L2/3e 中，有几个神经元的放电频率超过 5Hz，

而大多数神经元相当安静，每秒发放的峰值少于一个。这种效应是由于随机连通性导致的二元分布收敛。

单单位活动是不规则的，单单位变异系数的平均值大于 0.8。种群活动在很大程度上是异步的，但表现

出与平衡随机网络类似的低振幅快速振荡（例如 Brunel，2000）。我们通过峰值计数直方图的可变性来评

估每个群体的多单位活动的同步性（图 6D）。在给定的燃速和料仓宽度下，L5e 的尖峰活动同步性最高，

L6 最低。膜电位轨迹的同步性（Golomb，2007，补充图 8）证实了活动是异步的。

依赖外部投入
观察到的网络活动特征对外部输入的特定结构的变化具有鲁棒性：将泊松背景替换为所有神经元的恒

定直流电流（图 7A）或应用与层无关的泊松背景输入（图 7B）产生类似的结果。在后一种情况下，L6e 的

输入数量大大减少，导致 L6e 的发放率为零，这表明特定于层的输入结构（表 3）是现实的。此外，我们

还模拟了 100 个不同数量外部输入的试验（随机抽取受参考和层无关参数化的约束，见材料和方法），进

一步证实了先前的研究结果。图 7C 显示了兴奋性和抑制性细胞在不同层的群体放电率的直方图。兴奋性群

体放电率在 L2/3 和 L6 的分布持续较低。L5e 活性表现出最高的发放率和最大的变异性。L4e 和抑制种群的

平均发放率变化不大，与参考参数化相似（图 6B）。不同的应用输入表示针对数据中的不确定性对网络动

态进行的鲁棒性检查，也可以解释为唤醒状态下的不同情况，例如，偏向自上而下和自下而上的输入。显

然，局部微回路在保持 L2/3e 和 L6e 的低速率特性的同时，根据不同的输入情况重新配置了发放率分布。

在 85%的模拟中，L2/3e 和 L6e 的发放速率低于 L4e，同时 L5e 的发放率最高。我们还观察到，在所有病例

中，某一层的抑制性放电率高于兴奋性放电率。

体内活性比较
表 6将实验观察到的各个层的发放率与我们的模拟结果进行了对比。实验上，L2/3e 金字塔的自发活动

已被广泛研究。在物种、区域和行为状态上一致，放电率<1Hz，与模型有很好的定量一致性。L6e 的发放

率与模型值相似，尽管实验数据库比较稀疏。大鼠初级体感皮层 L4e 和 L5e 的放电率低于模型组，L5e 的自

发活动最高，在听觉皮层也是如此。家兔不同皮质 L5（和 L4）皮质顶盖细胞活性稍高。

一些研究提供了关于假定的中间神经元的数据（Swadlow，1988,1989,1991,1994；Fujisawa 等人，2008；

Sakata 和 Harris，2009），证明抑制活性通常高于兴奋性细胞。此外，在我们的模型中，由于随机连通性的

存在，单神经元尖峰序列的统计特性有很大的变化，这也使得输入的收敛性产生了变化。因此，相邻的神

经元，即具有统计上相同连通性的神经元，可以表现出非常不同的放电率，这与实验观察结果相一致（例

如Gilbert，1977；Swadlow，1988；Heimel 等人，2005；de Kock 和 Sakmann，2009)。

除表 6所示数据外，Fujisawa 等人（2008）报告了在迷宫中执行工作记忆任务的动物的内侧前额叶皮层

放电率在 L2/3e 约为 1.5Hz，L5e 为 3Hz 左右。然而，他们估计，由于活性细胞的取样，这些数字显示出对

更高比率的偏见。对于另外两个物种，我们只在麻醉状态下找到数据。在灰松鼠的初级视觉皮层中，Heimel

等人（2005）获得与大鼠 S1 相比较的放电率，但与清醒状态相比，L4e 和 L5e 的放电率分别为 0.35 和 1.7Hz。
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第 17区的自发率也有类似的模式（Gilbert，1977）：L2/3e 和 L6e 基本上是静止的，L4e 也表现出低频率。

在 L3和 L4 交界处观察到发病率的增加，尤其是 L5e。

网络活动的稳定性
低速率人工智能的激活机制被认为是皮层活动的基态（Amit 和 Brunel，1997）。对于平衡随机网络模

型，AI 状态需要足够的兴奋和抑制平衡（抑制突触的相对强度>4）和足够高的背景率（Brunel，2000）。

图 8显示了分层网络的特性与单层模型的一致性：背景频率>5Hz 时的活性为 AI，所示输入范围内的相对

抑制性突触强度>3-5。背景频率的增加主要影响 L4e 的活性，而相对抑制性突触强度的增加则主要降低 L5e

细胞的活性。因此，兴奋性放电频率的顺序（最小的在 L2/3 和 L6，最高的在 L5）除了大的相对抑制性突

触强度（结合大的背景频率）外，基本保持不变。

I-特异性投射对 AI 状态稳定性的作用
接下来，我们进行了一系列的模拟实验，研究了如何选择特异的抑制因子靶影响自发活动。因此，我

们改变了 i 特定投射的目标类型选择（表 2 中的上 4行）。这使得我们可以研究我们的网络模型的动力学，

假设这些投射随机地选择目标细胞，或者像解剖图所预测的那样偏向于选择兴奋性细胞（图 4）。从技术

上讲，我们用算法为每个参数集编译一个新的连通图，即只改变算法编译过程中输入的目标特异性，从而

充分尊重实验数据。从 L2/3e 到 L4 和 L5e 到 L2/3 的预测的连接概率如补充表 3所示。

图 9A显示 i-特异性投射的靶向特异性对活动有强烈的影响：当 4个候选投射的连通性接近随机连通性

（靶特异性为 0）时，兴奋性群体的放电率和同步性呈指数级增加。对于偏好兴奋性靶点的连接性（阳性

靶特异性值），当连接性接近从解剖图中获得的靶类型选择水平时，速率和同步性呈指数级增加，然后饱

和（靶特异性值>0.2，图 4）。同步性的提高先于发放率的增加。对于 L6e，我们在 T=0.2 和 0.25 处观察到

2个异常值，其中该层的活动对应于低速率AI 状态。这可能是由于 L6 层内强烈的抑制反馈和 L6e 的大量

随机外部输入，L6 的总体趋势与其他层相同：保持所有其他参数不变，当假设 i-特异性投射的靶特异性水

平与所有其他层间连接相当时，网络的稳定性并未给出。

靶向特异性的改变不仅改变了特定细胞类型水平上的局部微回路，而且改变了网络的整体兴奋水平。

因此，我们模拟进一步的控制网络，以全局校正兴奋水平的变化：我们通过增加所有连接（不仅是 i-特异

性候选者）的兴奋性-抑制性连接的突触强度来诱导兴奋性突触强度的不对称性，同时减少突触兴奋性与兴

奋性连接的强度。图 9B 显示兴奋性突触强度的足够大的不对称性抵消了过度兴奋。然而，皮层兴奋性活动

水平的顺序部分颠倒，即与表 6中总结的实验活动数据不一致。

这种稳定过程根据靶细胞类型使用不同的兴奋性突触强度，因此引入了一个额外的参数。我们还研究

了是否可以通过改变一个已经存在的参数，相对抑制性突触强度来稳定这个网络。我们发现只有难以置信

的大值（g>15）才会导致稳定的低速率AI 状态（图 9C），并且在这种情况下，发放率的顺序部分颠倒。

总之，基于数据的分层网络模型是参数化的平衡随机网络模型，需要包含 i-特定的反馈连接，以显示

AI 的峰值活动。通过参数的全局变化来实现网络的交替稳定，会导致层比发放率的分布与实验观测值相冲

突。

瞬态丘脑输入的传播
面对一个短暂的丘脑输入，分层网络模型的反应是通过不同层次的常规活动传播。图 10A显示了丘脑

放电率短暂持续增加后模型的典型尖峰光栅。单元类型特定的活动模式在 100 个不同的网络和输入实例中

是一致的（图 10B）。

细胞类型特异性反应的振幅和时间
L2/3e、L4e 和 L5e 对刺激发出相当数量的额外尖峰响应，而 L6e 则显示相对稀疏的响应（图 10B）。

总的来说，只有少数神经元在丘脑刺激下被激活（图 10E）。只有在 L5e 中，大部分细胞会对刺激发出额

外的尖峰。对于正在进行的活动，我们发现输入层（L4 和 L6）表现出类似的动态增益，远低于输出层 L5，

特别是 L2/3 的增益。

在输入层中启动响应，然后传播到 L2/3 和 L5（图 10A，B）。激活潜伏期（定义为兴奋性棘波计数直

方图的最大值）在 L4最短，其次是 L6 和 L5，最后是 L2/3。L5 的早期激活，不是在 L2/3 之后，而是与
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L2/3 同步，这与根据从 L4 到 L2/3 到 L5 的前馈回路的经典概念的预期相反（Gilbert，1983），但与实验活

动数据一致（Sakata 和 Harris，2009，也比较Mitzdorf，1985）。激活的延迟的差异（定义为 PSTH的顶峰

的时候，也比较 Sakata 和 Harris（2009））中输入层和输出层之间的网络和 2-3ms 左右以下实验观察延迟(5-10

ms 根据 Schroeder 等人（1998）；Sakata 和 Harris（2009））。从 L2/3 到 L5 的前馈连接导致 L5 的响应延长，

反映在峰值计数的第二个峰值上。L6 已经受到丘脑输入的轻微刺激，接收来自 L5 的前馈输入，在 L5 的上

升阶段触发稀疏响应。在最后一次丘脑棘波到达皮层之前，所有层的活动都回到了基线水平。失活的顺序

与激活相似，从 L4开始，接着是 L2/3 和 L6，最后是 L5。

输入信号传播中激发和抑制的相互作用
不仅兴奋性群体，而且抑制群体也表现出明显的激活模式（见图 10A，灰色点，和B，灰色线）。最

初，由于任何层的中间神经元接收相同的（尽管稍弱一些）前馈输入，抑制反应类似于兴奋性反应。然而，

与相应的兴奋性群体相比，抑制群体在 L2/3、L4 和 L6 中有 2个明显的激活峰。如上所示，这些层接收 i

特定的反馈连接。显然，细胞类型特异性连接性结构导致了兴奋和抑制的复杂相互作用，而层内反复抑制

无法解释，因此形成了对瞬时丘脑输入的传播反应。具体地说，我们观察到 L2/3 的激活导致 L4 中抑制性

中间神经元的活性增加，从而阻止这一层的兴奋性活动。类似的在 L2/3 和 L5 之间的前馈回路的下一步中

观察到这种效应。如上所述，L2/3 的激活延长了 L5 的兴奋性活动。与此相反，L5 的早期激活通过 L2/3

中间神经元的额外激活而导致 L2/3 反应的尖锐化。从 L6e 到 L4i 的连接增加了 L4 反应的锐化，而 L2/3 到

L6 的弱 i-特异性连接起到了阻止 L6 兴奋性增强的作用。

I-特定反馈连接对输入传播的作用
这些观察表明 i-特异性反馈连接控制丘脑输入反应的持续时间和幅度。为了进一步阐明它们在输入相

关活动传播中的作用，我们研究了没有 i-特异性反馈连接但类似自发活动的网络的响应。放电率的微小差

异（比较图 9B）反映在网络对丘脑输入的初始响应中（图 11D中峰值计数直方图中的第一个突起），它在

L2/3e 和 L4e 中表现出更陡的增加，而在 L5e 中则较弱，响应是完全不同的，显示出不同层的混响激活远远

超出了输入的偏移量。响应更为强烈，并通过不同层的相互激活显示出振荡成分。对于目标特异性值为+0.2

的候选投射的控制网络，其效果保持不变，尽管较小，但远低于非特异性层间连接的范围。

讨论
在这项工作中，我们使用全尺寸的尖峰网络模型来关联大脑皮层微回路的连接结构与其活动。为此，

我们首先对当前使用的连通性图进行分析，并将其整合到包含功能连通性研究的其他知识的地图中。在一

个尖峰网络模型中，集成图产生了真实的细胞类型特异性自发放电率，并捕捉到了刺激诱发活动的不同层

次的活动流。这些发现依赖于层间连接子集的特定目标类型选择，而这一点在以前的模型中基本上被忽略

了。

建模方法
本文将平衡随机网络模型（van Vreeswijk 和 Sompolinsky，1996、1998；Amit 和 Brunel 1997；Brunel，2000）

扩展到具有实际连接概率的多层网络。尽管单层模型结构简单，但它们在性质上表现出一致的活动动力学，

对它们的经典分析指导了我们的研究。我们的神经元和突触模型以及随机连接方案与先前的工作没有质的

区别。与大多数具有随机连通性的网络模型一样，这里的随机性代表了最简单的假设（Amit，1989），并

替代了其他模型（例如 Lundqvist 等人，2010）。要求随机和功能驱动的精细尺度结构的全局一致性将有助

于不同方法的协调。模型的大小被选择得足够大，以包含大多数的局部突触。网络结构，每层一个兴奋群

和一个抑制群，代表了单层模型的最小层流延伸，也是实验中典型区分的细胞类型的最小集合。以更细的

尺度解析连接性的数据（如Mercer 等人，2005；West 等人。与我们模型更粗的分辨率相匹配。以前的多层

模型部分使用相同的方法（如Haeusler 和 Maass，2007），部分使用更详细的细胞类型分类（如 Traub 等人，

2005 年；Izhikevich 和 Edelman，2008）。然而，无论是解剖学还是生理学，定量连接性数据在更精细的细

节层面上还没有广泛和一致的可用性。细胞类型进一步分离的动力学后果仍不清楚。该模型为进一步的建

模研究提供了一个构建块：Wagatsuma 等人（2011）将网络模型应用于视觉皮层的注意调制和 Lindén 等人

（2011）结合形态学上详细的单神经元模型，利用模拟的尖峰活动来创建局部电场电位的生物学真实模型。
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集成连接图
第二部分动力分析的成功取决于我们的发现，当考虑方法论上的差异时，这两个连通图是一致的。编

制的连接性地图说明了这些，但它仍然不仅合并了来自多个实验室的数据，而且还合并了来自不同皮层区

域和物种的数据。虽然这一选择是由特定区域和物种的数据不完整所驱动的，但我们只关注 2个物种，猫

和老鼠。数据主要来源于猫 17 区和大鼠初级视觉和初级躯体感觉区。在我们的模型中，神经元的密度基于

猫区域 17，突触的密度与猫数据一致（Beaulieu 和 Colonnier，1985）。我们的图和原始的基于数据的图之

间最关键的区别是靶区特异性结构，它消除了由于抑制细胞（电生理学）采样不足和彼得斯规则（解剖学）

的应用而带来的系统偏差。

整合的连接图与皮质微回路最显著的特征一致：连接的复发（Douglas 等人，1989；Douglas 和 Martin，

1991）和从 L4 到 L2/3 到 L5 到 L6 到 L4 的前馈回路（Gilbert，1983）。兴奋性亚回路与最近发表的小鼠 C2

管柱兴奋性图基本一致（Lefort 等人，2009）。此外，回路显示出一种独特的反馈结构，其投射主要针对中

间神经元，尤其是从 L2/3e 到 L4 和从 L5e 到 L2/3。Thomson，Bannister（2002）和 Thomson 和 Morris（2002）

认识到选择性反馈预测在稳定活动和提高对时间依赖性信号的敏感性方面的潜力，但无法验证这一假设。

在这里，我们量化了这些 i-特异性投射的动态相关性，发现它们对于自发活动和诱发输入传播的稳定性和

可靠性至关重要。扩展 i-特异性反馈的概念，这是一个可以设想但未经验证的假设，即 L6e 细胞也主要针

对 L5的中间神经元。

L6 的连通性仍然存在几个悬而未决的问题（参见Briggs，2010；Thomson，2010；查看最近的评论）。

根据我们的估计，L6 是外部输入的主要接受者（表 3），然而，主要基于缺失不对称突触的间接证据。此

外，该层的一些输入路径，例如，来自 L4（Thomson 2010，另见 Tarczy Hornoch 等人，1999），未充分量

化，无法纳入综合地图。同样，L6 中间神经元的输出，例如，投射到浅层的Martinotti 细胞（Wang 等人，

2004），不包括在内。根据McGuire 等人（1984）在猫中的 EM研究，我们将 L6e 到 L4 的投射确定为 4个

i 特异性投射中的 1个（表 2）。提供稀疏和部分数据。在他们的讨论中， Ahmed 等人（1994）提出了对

这些数据的另一种解释，提出许多最初分配给抑制性靶点的突触潜在地作用于兴奋性细胞。不过，作者承

认，与其他兴奋性投射相比，靶向中间神经元的突触相对数量非常多。Staiger 等人（1996）报告老鼠的对

比证据，以便进一步澄清。

模型参数化
今天，只有一部分模型参数是实验已知的。在这里，我们关注细胞类型特定的结构参数：神经元的数

量，外部输入的数量，以及神经元之间的连接概率。根据平衡随机网络模型（Brunel，2000），其他参数如

神经元参数、突触强度和延迟都是独立于细胞类型选择的。我们的模型中的活动与实验数据的一致性表明，

（静态）连接性结构在形成神经元活动中起着主导作用，并且不需要对复杂的神经元特征（如形态学）进

行建模来重现这里讨论的特定实验结果。

细胞类型无关参数化的一个例外是从 L4e 到 L2/3e 连接的突触强度增加。尽管这种变化仅对进行中的

活动产生轻微的影响（补充图 7），但对于丘脑刺激后从 L4 到 L2/3 的活动的成功传递很重要。我们的模

型和 Feldmeyer 等人（2006）发现，L4i 到 L2/3 的投射在解剖学和生理学图上有很大差异，L4 到 L2/3 锥体

兴奋性输入的相对收敛性也存在差异。见补充图 7的说明。为了最终解决这个问题，可能有必要加入额外

的特异性（Yoshimura 等人，2005；Sarid 等人，2007；Fares 和 Stepanyants，2009）。尽管对 L4 到 L2/3 连接

进行了大量的研究，但仍有可能进行更多的实验，特别是关于抑制性投射的实验。

自发细胞类型特异性活动
综合连接性图的应用和根据平衡随机网络模型的参数化，导致 AI 活动没有特定的调整，说明单层模型

的性质可以推广到多层网络。这种活动状态在许多参数下是稳定的，例如，外部输入、突触强度和延迟。

该模型预测的细胞类型特异性放电率与清醒动物的数据一致（表 6）。尤其是，连接性图定量地捕捉

到 L2/3 和 L6 的低兴奋性放电率，尽管单层模型在这些低活动水平下很难显示出稳定的活动（Sussillo 等人，

2007）。由于参数化，各层抑制性放电率相对于各自兴奋性的增加可归因于网络结构。L4e 和 L5e 显示了适

当的等级，但比实验观察到的稍高一些。我们预计，进一步的细胞类型特异性将产生更接近模拟和实验观
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察的匹配。例如，在 L5 中，观察到 L5金字塔和Martinotti 细胞之间存在一个精细的结构，它有效地抵消了

L5e 发放率的瞬时增加（Silberberg 和 Markram，2007；Berger 等人，2005）。包括短期突触促进。

其他当代模型在匹配观察到的细胞类型特异性活动方面存在困难，这一事实可能与所采用的连接图有

关：只有我们的整合图结合解剖学和生理学的详细映射，才具有 i-特异性连接的特征。Rasch 等人（2011）

使用 Thomson，West 等人（2002）的生理学数据。观察到有必要增加兴奋性到抑制性连接的突触强度，以

产生一个现实的放电机制。尽管他们的工作采用了更详细的方法来模拟神经元动力学和突触相互作用，但

这一特殊发现可能与应用连接图的特性有关：我们对靶点特异性的研究表明，直接应用生理数据可能会导

致对纯兴奋性的偏见兴奋性层间连接（图 4）。此外，在我们的集成图中，特定的按发放率排序依赖于包

含 i-特定的反馈连接。增加兴奋性到抑制性突触强度可以补偿缺失的 i-特异性连接，但会破坏模拟和观察到

的放电率的一致性（图 9B）。

活动流
面对短暂的丘脑输入，该模型表现出从输入层到输出层的特定活动传播（比较Miller，1996）。传播模

式（图 11）是由不同层之间的激励和抑制相互作用形成的，并促进了一个时间神经编码（Thomson 和 Morris，

2002）：兴奋性前馈投射决定了兴奋的传播，而 i-特异性反馈则形成了反应的时间结构。我们模拟中的传

播模式与清醒大鼠体内观察到的实验相匹配（Sakata 和 Harris，2009），但由于实验中丘脑的激活尚不清楚，

因此很难进行详细的比较。输入层和输出层之间激活延迟的差异在我们的模型中表现出比实验中稍快的时

间尺度（Schroeder 等人，1998；Sakata 和 Harris，2009）。这种差异可能源于丘脑输入模式的不同特性，或

者是由于层间连接的突触延迟比我们的模型要长。附加的精细结构，例如，抑制亚型或功能上不同的神经

元群体（如 Beierlein 等人，2003；Yoshimura 和 Callaway，2005），也会导致更复杂的激活，相应地增加平

均激活潜伏期。

L4 和 L2/3 之间以及 L2/3 和 L5 之间的交互可以理解为通知或握手原则：信息的发送者，例如 L4，由

接收方L2/3通知信息正在被处理。这是通过L2/3到 L4中间神经元的 i-特异性投射在局部微回路中发生的，

它可以利用额外的刺激来降低（或重置）L4 兴奋细胞的活动。这种回路设计有助于形成丘脑刺激后通过局

部网络的活动流。同样的通知原则也适用于局部微回路内外的其他投射。通知原则可作为对皮质手术的其

他想法的补充，如“适可而止和及时”原则（Douglas 和 Martin，2007a），因为它既不涉及信息的前向传播，

也不涉及实际计算，而是为下一次手术做准备。这一假设的一个预测是，例如，L4 兴奋性细胞在注意调制

的背景下的反应，与 L2/3 和 L5 相比，L4 兴奋性细胞表现出相反的趋势（Wagatsuma 等人，2011）。

结构与活动的关系
整合图（图 12）中细胞类型特定的输入结构揭示了观察到的活动特征的基本机制。例如，在我们的模

型中，L2/3e 和 L6e 神经元的低放电率有不同的结构来源：除了 L2/3e 和 L4e 的兴奋性输入外，L2/3e 有效

地整合了来自各层的抑制性输入。相比之下，L6e 主要与 L6 内的循环网络相互作用；其他输入主要通过 L5e，

而不是调节 L6e 的活动。L4e 还受层内连通性的支配，来自 L2/3 和 L6 的 i-特异性输入调节其活动和时间结

构，从而对瞬时刺激作出反应。L5由相对较少的神经元组成，相应地形成较少的层内重复输入。此外，L5e

集成了最高数量的一阶输入，并且不接收 i 特定的投射。因此，L5e 对外部输入的变化，特别是与其他层相

比，具有广泛的发放率范围。这一点，再加上 L5通过特定于 i 的反馈对 L2/3 施加的控制，使其处于整合

和放大信息的特殊位置。抑制细胞主要接受兴奋性的层间输入（补充图 5），因此表现出较高的发放速率。

见解
我们的微回路模型成功地再现了皮层活动的显著特征，这些特征基于最小成分、漏整合和火灾模型神

经元与静态突触相互作用，缺乏短期可塑性、适应性或复杂形态等特征，这些特征会影响网络的动态性。

这表明，这些神经元和突触特征与皮层微回路执行的更复杂的任务有关（参见 Fujisawa 等人，2008；Gutnisky

和 Dragoi，2008；Mongillo 等人，2008）。但不支持自发活动或瞬态输入的快速传播。为了阐明这些特征的

作用，功能研究以更复杂的输入为基础，并可能纳入功能性精细尺度连接性结构（例如，Sporns 和 Kötter，

2004；Yoshimura 等人，2005）和横向内在网络（Rockland 和 Lund，1982；Douglas 和 Martin，2004）必须

进行。在这种情况下，突触强度的分布也更为复杂（例如长尾分布，Teramae 等人，2012）可能成为现实。
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为了补充网络结构和成分动力学的复杂性，需要进一步的理论工作来充分理解微回路模型的特性（例

如 Tetzlaff 等人。2012 年）。简化模型，如 8维平均场描述（见Deco 等人。2011 年，为最近的概述）将使

一个更全面的调查模型的参数空间。最终，在微电路和宏观连通性之间架起一座桥梁是必不可少的（Felleman

和 Van Essen，1991；Reid 等人，2009）了解局部网络与大脑其他部分的相互作用。我们假设 brain-scale 模

型将允许自洽的描述神经元活动动态:网络的网络将皮层下反馈回路和多个脑区（Sporns 等人，2005）将为

当地的皮质网络提供现实的输入，同时使微观和宏观活动模式的一致性检查（Fox 等人，2005；Deco，2009)。

结论
局部皮层网络的连接性结构决定了细胞类型的特异性活动，并定义了不同层次的功能作用。任何精细

尺度的连通结构（如 Song 等人，2005；Yoshimura 等人，2005；Kampa 等人，2006）面临此模型中实现的

连接所施加的约束。这个框架可以随着新数据的出现而不断完善，并扩展了从神经元形态学推断突触连通

性的可用数学方法。根据目前可用的数据，它重现了显著的活动特征，表明这些特征主要来自网络结构，

而不是单细胞特性。这些结果预测了不同的中间神经元的活动模式，并强调了在未来的实验中揭示预测的

靶向特异性的必要性。
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