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摘要

丘脑腹基底区(VB)体感丘脑皮层(TC)神经元是外周和大脑皮层之间感觉信息流

动的中心成分，参与清醒和睡眠等丘脑皮层状态的动态调节。这一特性在细胞水

平上反映在两种不同的放电模式下产生动作电位的能力，称为强直性放电和低阈

值放电。虽然 TC神经元的一般性质已为人所知，但我们仍然缺乏它们在 VB丘

脑中的形态和电特性的详细描述。本研究的目的是建立基于大鼠实验数据明确约

束的 VB TC神经元的生物物理详细模型。我们记录了 VB神经元的电活动(N =
49)，并通过标准化的协议在 3D (N = 50)中重建了形态。在识别不同的电性类

型后，我们使用多目标优化方法来拟合单神经元电性模型(e-models)，得到了与

实验数据一致的多个解。使用电刺激和拟合过程中未使用的神经元形态对模型进

行泛化测试。局部灵敏度分析表明，该模型对小参数变化具有鲁棒性，且所有参

数都受到一个或多个特征的约束。当电子模型与不同的形态结合测试时，表明当

改变树枝状结构时，电行为大体上保持不变，电子模型没有过度拟合特定的形态。

该模型及其分析表明，自动参数搜索可以应用于捕捉复杂的放电行为，如强直性

放电和低阈值簇放电在大范围参数集上的共存，并结合不同的神经元形态。

作者总结

丘脑皮层神经元是丘脑皮层系统的主要组成部分之一，涉及包括感觉传递和大脑

状态之间的转换等关键功能。这些功能在细胞水平上通过产生两种不同模式的动

作电位的能力反映出来，这两种模式被称为簇放电放电和强直性放电。这些细胞

的生物物理详细计算模型可以提供一个工具，以了解这些神经元在丘脑皮层回路

中的作用。我们首先在大鼠的脑切片上应用标准化的实验程序，收集单细胞实验

数据。之前的研究已经证明，生物约束可以通过多目标优化来建立生物真实的神

经元模型。在这里，我们采用了类似的技术，但将其扩展到捕捉丘脑神经元的多

种放电模式。我们将模型结果与额外的实验数据进行比较，检验其泛化程度，并

在定量上剔除那些显著偏离实验可变性的结果。这些模型可以很容易地集成在数

据驱动的管道中，以重建和模拟丘脑皮层系统中的回路活动。



介绍

丘脑皮质(TC)神经元是丘脑的主要组成部分之一，其在体外和计算机上的研

究已经非常广泛，特别是在不同物种[1]的丘脑一级核中。其中一个核，即腹侧

后外侧核(VPL)，负责将体感觉、本体感觉和痛觉信息从全身传递到体感觉(非桶

状)皮层[2]。VPL靠近腹侧后内侧核(VPM)，负责将信息从面部传递到桶状皮层。

VPL和 VPM核构成丘脑[3]的腹基底(VB)复合体。

尽管它在感觉功能中的关键作用，VB复合物的细胞特性的系统表征仍然是

缺失的。成年大鼠 VPL神经元的形态在早期解剖学研究中有描述，但仅限于高

尔基浸渍细胞[4]的二维图。体外维持的 TC神经元的一般电特性是已知的，不同

的丘脑核和不同种类的 TC神经元在产生两种不同的放电模式(即强直放电和低

阈簇放电)方面具有相似的特性[5 8]。然而，关于啮齿类动物中 VB丘脑的电类

型的系统描述仍然是缺失的。通过标准化的实验程序，收集形态学和电生理数据，

对于细胞类型的定义至关重要，这是约束单个神经元计算模型的第一步[9,10]。
尽管 TC神经元的模型之前已经发表过，但它们通常旨在研究特定的放电特性，

并手工调整其参数以达到预期的结果[11 15]。
本研究的目的是通过收集体外实验数据，系统地定义幼年大鼠 VB TC神经

元的形态和电类型，并对其生物物理细节模型进行约束。据我们所知，到目前为

止，自动参数搜索还没有被应用于捕捉丘脑神经元的复杂放电行为，特别是低阈

值放电和强直放电。我们通过体外膜片钳记录和三维形态重建来定义 TC神经元

的电和形态类型。然后，我们扩展了现有的方法[16]，以解释它们不同的发射属

性。这些电模型(e-models)受到实验数据中提取的电特征的约束[9,10,17,18]。其

他的实验数据被用来评估模型对不同刺激和形态的泛化。我们进一步进行了灵敏

度分析，每次对每个参数进行少量的变化，并记录产生的电特性。该分析提供了

对模型的鲁棒性的评估，并验证了所选特征为参数提供了足够的约束。

结果

生理和形态特征

我们结合全细胞膜片钳记录、生物细胞素填充和 3D Neurolucida (MicroBri
ghtField)重建，以及参考图谱[19]的解剖定位，对 VB大鼠丘脑切片中的 TC神经

元进行了表征(图 1)。
对 50个重构形态(24个来自 VPL, 26个来自 VPM核)的肉眼观察显示，主树枝

干的数量及其方向存在变异，这与之前的解剖学研究[4]一致。树突的径向最大

宽度在 120 ~ 200 μm之间，在 20 ~ 50 μm之间开始分枝(S1图)。然后，我们

用两种方法对不同形态类型进行了定量分类。我们使用代数拓扑来提取每个形态

的持久同源性，并将持久性条形码[20]可视化(图 2A，参见方法)。持久性条形码

中的每个水平条表示每个树突组件的起点和终点，以表示其到躯体的径向距离。

所有形态的条形码均呈长度递减的半连续分布。为了量化条形码之间的差异，我

们计算了持久性图像的成对距离(参见方法和 S1图)。我们发现它们一般都很小(<



0.4，值预期在 0和 1之间变化)。这些发现表明，这些形态不能根据其树突的拓

扑结构划分为不同的类别。此外，我们使用 shl Analysis[21]来比较树形树的复杂

度(图 2B)。结果表明，所有形态均有密集的树枝状分支，在距体 50 ~ 80 μm之

间的交叉点最多为 50 ~ 100个。当比较每对神经元的 sholprofiles时，我们没有

发现任何统计上显著的差异(S1C图)。考虑到拓扑分析和 Sholl分析的结果，我

们将所有形态归为一种形态类型(m型)，称为丘脑皮层(TC) m型。

图 1：同时生理和形态表征。(A)光学显微镜下的细胞补丁图和充满生物素的神经元的解剖定

位(插图)。字母 D和 E 表示切片中的形态。(B)两个不同的丘脑皮层(TC)神经元对标准化电流

刺激的电压响应。每个电流幅值由每个神经元的阈值电流归一化(如 150%阈值，见方法)。

第三行是由超极化保持电位 Vhold = -84mv(簇放电模式)引起的低阈值簇放电响应，其他响应

由去极化保持电位 Vhold = -64mv (tonic 模式)引起。两种不同的保持电流(Ihold -tonic和 Ihold -

burst)被注入以获得所需的 Vhold。垂直比例尺适用于所有的轨迹，从顶部开始的第一个水平

比例尺指的是前两行，第二个适用于后四行。(C)从主音模式的录音中分析适应指数(AI)。实

线是一个非参数分布估计，虚线是两个高斯分布拟合的数据(见方法)。垂直线表示截止值。

我们使用了一种自适应刺激方案，称为电子代码，包括一组电流刺激(详见

方法)，其中刺激幅度适应不同神经元的兴奋性。这一标准化方案此前已被用于

建立皮层电类型(e型)[16]的生物物理精确模型。然而，来自不同丘脑核和种的 T
C神经元在相对去极化的膜电位或低阈值簇放电的超极化膜电位刺激下，会产生

两种不同的放电模式，即强直放电[5 8]。因此，我们扩展了电子代码，包括两

个不同的保持电流。当用适当的保持电流刺激时，本研究中记录的所有神经元都

表现出强直和簇放电放电(图 1B)。此外，我们能够通过考虑在阶跃电流注入响应

中，在强直模式下记录的电压痕迹来分类不同的 e型(图 1B)。大多数细胞(59.3%)



表现为非适应的强直性放电(连续非适应低阈值簇放电，cNAD_ltb e型)，其他细

胞(40.7%)适应率较高(连续适应低阈值簇放电，cAD_ltb e型)，从适应指数中可

以看出(图 1C)。我们遵循 Petilla惯例[22]命名强直性放电(cNAD或 cAD)，并将

其扩展为包含_ltb的低阈值爆破特性。在一些罕见的例子中，我们注意到刺激结

束时，随着脉冲间间隔(ISIs)的减少，放电率加速。类似的适应和加速反应已经

在猫的 VB丘脑中描述过。在同一细胞内，我们也观察到了典型的脉冲放电反应，

不同细胞内的脉冲数量不同，但单靠脉冲放电反应不足以区分不同的 e型。

图 2：形态属性。(A)三维重构 TC 神经元的效果图及其持久性条形码。持久性条形码是对神

经元树突分枝模式的一种拓扑描述。灰色:躯体和树突，蓝色:轴突(只有很小的部分)。(B) T

C 神经元树突的霍尔分析。对于每个肖尔环，交叉口的数目显示(平均标准偏差，N = 50)。

每个灰圈代表一种形态，彩色线对应 a中的形态，进一步分析见 S1 图。

用实验数据约束模型

多室模型需要对大量的参数[23]进行调整，因此我们尽可能地用实验数据对

模型进行约束。我们首先结合形态和离子电流模型在不同的形态室(体，树突和

轴突)。考虑到轴突的重建受到限制，我们用一根表示初始节段[16]的短段替换它。

我们使用了之前发表的离子电流模型，并选择了那些在大鼠 TC神经元中测量的

特性最匹配的模型(见方法)。动力学参数不属于模型的自由参数。

不同的离子电流及其电导在TC神经元树突中的分布在很大程度上是未知的。



测量了快速钠电流、持续钾电流和瞬态(a型)钾电流的幅值，但其幅值仅在距体[2
4]40 ~ 50 μm范围内。间接测量的 burst特性[15]或 Ca2+成像研究[25]表明，低

阈钙(t型)通道均匀分布在躯体树突室中。因此，我们假设除了 ICaT外，所有离子

电流在体、树突和轴突中的峰值电导都不同，ICaT在体和树突中的电导值相同。

然后我们提取的平均值和标准偏差(STD)不同的电气特性,以捕捉燃烧反应的变

化从不同细胞相同的 etype(9、10、17)(图 3),我们观察到一些功能从主音发射 cA
D_ltb之间的反应有不同的分布和 cNAD_ltb e(图 3)。

图 3：电特性的直方图。每条垂直线代表一个单元格的平均特征值。Tonic 和 burst 指的是如

图 1 所示的保持电压。(A)从音调模式的录音中提取的特征值(N = 11 cAD_ltb 细胞, N = 16

个 cNAD_ltb 细胞)。黑盒子突出显示的特征显示了 cNAD_ltb 和 cAD_ltb 电气类型(e 型)的不

同分布(p-value<0.05，多重比较的双侧 Mann-Whitney U 检验与 Bonferroni 校正)。两种 e 型

的无源特性(Vrest、Rinput)和峰形特征(AHP 深度、APamp 等)无明显差异。(B)特征测量爆轰

特性(N = 22 个细胞)。

为了优化模型参数，我们选择了量化的特征(输入电阻，静息膜电位)，脉冲

和强直性放电特性(脉冲数量，脉冲间间隔的倒数，第一个脉冲的潜伏期，适应

指数)，动作电位形状(振幅，半宽度，深度的快速后超极化)。我们的目标是找到

两种触发模式中捕获最重要属性的最小特性集。这个集合是综合描述实验数据

(即提取所有可能的特征)，这可能会导致过度拟合和丧失泛化性，而太小的集合

会错过一些重要的特征。对于强直性放电反应，我们使用了三种刺激振幅(放电

阈值的 150%、200%、250%)，它们已被证明可以重现神经元的完整输入-输出函

数[16,17]。对两个不同振幅的超极化步骤(40%和 140%阈值)的响应限制了输入电

阻(泄漏电流的电导)和超极化激活电流的电导，如 h电流，Ih (sag_幅值特征)。
我们将基线电压值纳入优化目标，以确保模型处于正确的点火状态和尖峰计数，

以惩罚响应保持电流而点火的模型。为了限制低阈值簇放电，我们使用了受特定



离子电流(如低阈值钙电流，ICaT)影响的特征(如峰值的数量)。
利用每个特征的平均值和 STD计算特征误差(图 4C)。每个误差测量模型的

特征偏离实验平均值的程度，以实验 STD为单位。我们使用了多目标优化方法(M
OO)，其中每个误差都是并行考虑的。为了对优化后的模型进行排序，如果 A的

所有特征的最大误差小于 B的所有特征的最大误差，我们认为模型 A优于模型

B。

图 4：不同 TC e 型模型及其拟合误差。(A)单神经元建模管道。(B)在优化 cNAD_ltb 和 cAD_l

tb e 型时，实验和模型对各种刺激模式的电压响应。(C) (B)中所示模型的特征误差报告为偏

离实验平均值。将模型与图 3 所示的特征均值进行比较。请注意，B 中所示的模型是为了重

现平均射击特性而拟合的，而不仅仅是特定的实验记录。拟合误差的完整列表见 S2 图。

通过应用MOO程序，我们为 22个自由参数中的每个参数生成了具有不同

参数组合的多个模型(图 4B)。自由参数允许在图 5B所示的上界和下界之间变化。

该模型较好地再现了实验记录中观察到的关键射击动力学。当超极化膜电位刺激

时，他们表现出一个低阈值簇放电，并伴有数量可变的钠离子尖峰(图 4B)。在强

直性放电模式中，他们再现了在两种 e型放电模式中观察到的适应放电和非适应

放电。这些结果表明，模型中所包含的离子通道足以重现 TC神经元的放电特性，

不同的离子通道密度可以产生不同的 e型神经元。



图 5：模型参数的多样性和实验变异性。(A)优化过程中模型拟合误差(所有特征误差之和)的

例子。(B)初始参数范围及解的多样性。每条垂直线表示参数的范围，当水平下方的横杆丢

失时，边界为 0。接下来的角色。在参数名称中指定了参数的形态室(s: soma, d: dendrites,

a: axon)。黑圈:图 4 中其中一个模型的参数值，灰圈:所有特征误差低于 3 个 STD 的模型的

参数值。(C)模型和实验中的特征变异性。蓝色叉:10 个模型样本的特征错误。每个灰圈为一

个实验单元格的 z 得分特征值，由图 3所示的特征值得到。协议名称显示在括号中，与图 1

和图 4 所示的刺激相对应，强直和簇放电指的是图 1 所示的保持电流。

模型和实验多样性

我们发现，不同的参数值集合再现了目标发射行为(图 5B)。我们进一步分析

模型,以下所有功能错误 3性病。电压响应模型反映的特征发射性质 TC神经元(S
3图),说明所选的特性和离子通道足以捕获两种触发模式,适应和 non-adapting e。
不同模型的电压迹线在峰值幅值、发射频率和超极化后的深度上显示出微小的差

异，这可以从特征值的变化中反映出来(图 5C)，这是由模型之间的离子通道密度

差异引起的。

不同模型中的穗状相关特征(如 AP振幅)覆盖了实验变异性的空间，而对于

某些特征(如输入电阻、Rinput)，所有模型都倾向于聚集在实验分布的一个尾部。

Rinput与神经元的被动特性有关，并取决于在静止状态下打开的通道数量(与模型

中的漏电导相反)和细胞的大小。考虑到给定 e型的所有模型都被限制在单一的

形态上，这个结果并不令人惊讶。与实验相比，其他特征，如下垂振幅在模型中



变化较小。我们假设，这取决于对不同实验细胞施加不同的刺激幅度，而所有模

型均采用相同的电流幅度进行刺激。

其他一些特征在两种类型中系统地高于或低于实验值。我们认为，这取决于

某些特定离子通道的确切动力学。例如，爆炸中第一个和第二个峰值的振幅趋于

接近或高于或低于实验值。这可能取决于某些离子电流的特定活化/失活特性，

例如瞬时钠电流(INaT)和延迟钾电流(IKd)。在低阈值尖峰的上升阶段，模型中的

INaT很容易被激活，并产生第一个振幅较高的尖峰，但 IKd的激活不足以使 INaT
再极化。在较高的电位下，达到低阈值峰值时，INaT和其他去极化电流的可用性

似乎降低，并产生一个较小的振幅的峰值。灵敏度分析证实 INaT和 IKd对爆轰中

第一个和第二个尖峰的振幅有影响。此外，这两种电流与产生脉冲的电流一起作

用，如低阈钙电流(ICaT)和 Ih在形成脉冲的第二个峰值的振幅。有趣的是，该模

型的前两个峰值(Inv. 1st ISI)的瞬时频率较低，且该特征对第二个峰值的灵敏度

相似(但符号相反)。
另一种可能的解释是模型中缺少一些离子电流，例如某些特定的钾通道亚型

可以促进更高的放电率(Kv3.1和 Kv3.3)。虽然已知丘脑网状核神经元表达该通道

亚基[26]，但 TC神经元的表达尚未得到证实。IKd的动态变化也可以解释为什么

模型中超极化后(AHP深度)比实验值更小。层次分析法的深度也受到其他离子电

流的影响，如高阈值钙电流(ICaL)、钙活化钾电流(ISK)和细胞内钙动态。在不同的

条件下(无刺激，Ihold)，动作电位的数量(APs的数量)确保了模型在没有刺激或对

保持电流作出反应时不会出现峰值。因此，图 5C中所有的实验和模型特征值都

等于 0。
我们检查了参数值相对于初始参数范围的多样性(图 5B)。大多数优化的参数

值跨越的区间大于一个数量级。另一方面，一些参数值被限制在一个数量级，如

低阈值钙电流 PCaT的渗透率。这一结果与实验结果一致，表明 ICaT的最小值对簇

放电活性的产生至关重要，而这一临界值只有在出生后某一年龄[27]时才能达到。

PCaT的值受到测量簇放电活动特征(如峰值个数、频率等)的约束。

模型综合评价

我们使用不同的刺激来进行模型拟合(当前步骤)和泛化评估(当前斜坡和噪

声)。在两种点火模式下，通过适当的保持电流和线性增加的电流刺激模型，模

拟了实验的斜坡电流。我们首先将模型反应与实验记录进行可视化比较(图 6A)。
在簇放电模式下，模型再现了实验观察到的不同行为:没有簇放电，小的低阈值

尖峰，簇放电(S4A图)。此外，脉冲产生的延迟与实验的延迟有很大的重叠。然

而，一小部分模型(1.2%)产生了我们在实验记录中从未观察到的重复簇放电(S4B
图)。通过考虑峰数和峰间间隔，定量地拒绝了这些模型。在强音模式下，第一

个尖峰的潜伏期、电压阈值、随后动作电位的形状和放电频率的增加与实验记录

相当(图 6A)。此外，我们量化了斜坡刺激的泛化误差(图 6C)，考虑了第一个脉

冲的延迟、触发频率随时间(主音模式)或脉冲数量(簇放电模式)的增加。



图 6：模型的泛化。(A)在簇放电模式(左)和强直模式(右)下对斜坡电流注入的响应。(B)根据

奥恩斯坦-乌伦贝克过程产生的噪声电流的响应，并根据不同的实验细胞和模型的兴奋性进

行缩放(见方法)。(C)所有通过概化检验的模型的概化误差(均为概化误差< 3 STD)。(D)通过

概化检验的模型比例(未通过概化检验的模型示例见图 S4)。

虽然利用阶跃电流和斜坡电流可以拟合基于电导的模型，但这些刺激不同于

突触输入，可以通过注入噪声电流来模拟。为了测试对这种类似网络的输入的响

应，我们使用一个根据 Ornstein-Uhlenbeck (OU)过程[28]变化的噪声电流，将模

型响应与实验数据进行比较。每个实验记录的细胞都用相同的 OU输入刺激，按

因子 w进行缩放。实验上，w是通过评估对先前刺激的反应来计算的。我们开

发了一个类似的方法来产生噪音刺激硅(见方法)。在优化过程中，噪声电流被注

入到保持电流的顶部。我们发现，模型很好地再现了阈下电位、峰值时间以及单

峰值和簇放电的分布(图 6B)。此外，我们通过提取特征(如峰值数量)，并将其与

实验平均值进行比较，定量评估了对噪声刺激的泛化程度。

我们计算每个模型的泛化误差，其计算方法与优化误差类似(图 6C)。我们认

为一个模型在泛化后是可接受的，如果它有所有的泛化误差< 3个 STD，我们发

现大多数模型(>90%)通过了泛化检验(图 6D)。

电特性对小参数扰动的灵敏度

我们评估了模型对其参数值的小变化的稳健性。为此，我们每次对每个参数

进行少量的更改(优化值的±2.5%)，并计算特征值。参数 p和特征 y之间的敏感

度值为 2，意味着 p的 3%的变化导致 f的 6%的变化。我们将参数从影响最大到



影响最小排序，将特征从最敏感到最不敏感排序。

图 7：当地的敏感性分析。(A)图 4 中 cNAD_ltb 模型的特征值对参数值微小变化的敏感度。

敏感度(Δy/Δp)以热图的颜色表示。特征从最敏感到最不敏感排序，参数从最具影响力到最

不具影响力排序。最后三行是确保模型在没有输入或响应保持电流的情况下不会触发的特性。

对参数值的微小变化并不期望使模型触发，因此这些特征的灵敏度为 0。(B)灵敏度值与(A)

相同，灵敏度和影响相似的特征和参数聚类。

一些特征对参数变化更为敏感，无论是灵敏度的大小还是参数的数量(如适

应指数、峰间间隔的逆、ISIs、AHP深度)。这些特征大部分描述了模型的点火

模式，它更多地依赖于不同离子电流之间的相互作用，而不是特定的激活/失活

动力学。相反，与尖刺形状相关的特征对参数变化不太敏感(如 AP半宽，AP放

大器)，因为它们更多地依赖于特定的离子电流动力学(如 IKd, IL, INaT)。一些特征

受小参数变化的影响非常微弱，例如基线电压，它更多地依赖于保持电流幅值，

而不是模型参数(图 7A)。
漏电电流的电导是影响最大的参数(图 7A)。闪光的增加导致主音和簇放电

性放电模式的放电频率(与 ISIs相反)下降。当考虑欧姆定律时，这些结果很容易

解释:增大闪漏意味着模型的输入电阻减小，因此在相同的输入电流下，模型的

电压响应变小。第二个最具影响的参数是树突中持续钠电流 gNaP的电导，它增加

了从去极化电流预期的强直放电率。有趣的是，gNaP对低阈值簇放电的后期(ISI
末次簇放电的倒数)有影响，表明低阈值簇放电是由 IT激活启动的，并受到 INa
P的调控。低阈值钙电流 PCaT渗透性的增加(已知是低阈值冲击的主要电流之一)
增强了冲击放电反应(与 ISIs相反，即激发频率增加)，并对某些强直特征产生影

响。增加高阈值钙电流 PCaL的体渗透性可降低强直放电率，尽管是去极化电流。

增加 PCaL意味着更高的 Ca2+内流和更高的 Ca2+激活钾电流(ISK)。gSK参数确实对

特征有类似的影响，因此与调节细胞内钙动力学的γCa和τCa参数聚在一起(图 7B)。



凹陷幅度主要受闪影、PCaT和 gh的变化影响，而凹陷幅度主要取决于 Ih的活度。

总之，每个参数至少影响一个特征。这些结果表明，该模型对参数值的微小变化

具有较强的适应性，并且在优化过程中所有参数都受到一个或多个特征的约束。

然后分析哪些特征相似地依赖于参数的变化，因为它们可能在参数搜索过程

中增加多余的自由度。图 7B显示了与图 7A相同的敏感性，按其相似性进行了

聚类(参见方法)。将对相似参数组合敏感的特征聚类，以及基于相似参数对特征

影响的特征聚类。不足为奇的是，在不同的电流刺激水平下测量到的相同的强直

特征聚在一起(如 AP振幅和半宽度、层次分析法深度、第一 ISI潜伏期)和强直

放电特征属于一个不同于簇放电特征的聚类。在强音模式下测量的一些特征(如
AP半宽和 AP放大器)主要依赖于 INaT和 IKd的动力学，因此它们聚集在一起：

INaT的电导增加了 AP的振幅，并减少了其持续时间。对于爆炸中的第一 AP的

振幅也是如此。在簇放电模式下测量的特征具有相似的灵敏度，因为它们依赖于

在相对超极化电位下活跃的电流(如 IH和 ICaT)。

保存模型发放属性与不同的形态

结合随机选择的两种不同的实验形态，对自适应和非自适应电子模型的参数

进行优化，并与其他 48种形态进行测试。考虑到根据树突的拓扑分析不能将其

形态划分为不同的 m型，且 TC神经元被证明是电致密的[15]，我们期望在改变

形态时电行为是守恒的。然而，不同的神经元由于表面积的变化，其输入电阻和

流变基电流也有所不同。Rinput和 Ithr的变化使得优化过程中施加的电流幅值不足

以产生适当的电压轨迹。因此，我们设计了一种算法来搜索保持电流，以获得目

标保持电压(例如，分别为-64 mV和-84 mV的强直性和簇放电射击)和 Ithr从所

需的保持电压。通过计算优化过程中计算的相同特征误差来评估不同的 e-model
/形态学组合(me-组合)(图 8A)。对于每个形态，我们选择产生最小最大误差的电

子模型。我们选择 3个 STD值作为阈值来定义哪些 me组合是可接受的[29]，在

48个测试中得到 48个可接受的 me组合(图 8A)。所有 me组合都复制了簇放电

和强直性放电(图 8B)。
考虑到电模型对其他 48种形态的推广效果良好，我们可以得出结论，模型

神经元的形态特性非常相似，至少对电模型有影响的特性(如表面积、单元直径)
是如此。

讨论

我们的目标是应用和扩展现有的数据驱动管道，以识别细胞类型，并建立 V
B丘脑皮层神经元模型，重现实验观察到的多种放电模式。通过引入额外的刺激

方案和特征来抑制低阈值簇放电，我们成功地模拟了这些新型的激发类型。

利用形态学和电学数据对大鼠 VB TC神经元的性质进行了研究。我们发现

TC神经元有两种电型(e型)，但无论是使用 Sholl分析[21]还是树突分枝分析[20]，
均未发现客观上不同的形态类型(m型)。我们不能排除对这些方法的改进将揭示



不同的 m型，类似于小鼠[30]视丘中描述的 m型。我们也证明了自动参数搜索

可以应用于建立生物物理和形态细节模型。该方法已被应用于皮质[9,10,16,17]、
海马[31]、小脑颗粒神经元[32]和皮质脊髓神经元[33]的典型放电行为模型。据我

们所知，这种自动参数搜索以前从未被用于捕捉丘脑神经元的不同放电模式和复

杂的放电行为，如低阈值爆炸。标准化的电生理协议使我们首次在幼年大鼠中发

现了以前在其他物种[7]中观察到的适应和非适应的 TC VB神经元 e型。这一发

现表明，TC神经元的内在特性有助于适应，这是在感觉信息到达新皮层之前，

过滤不相关刺激的一个关键现象。需要进一步的实验来阐明内在机制和网络特性

对体感觉系统适应的相对贡献。我们遵循并扩展现有约定[16,22,31]，将两种主

要的 e型称为连续非适应低阈值簇放电(cNAD_ltb)和连续适应低阈值簇放电(cA
D_ltb)。

图 8：不同实验形态的模型泛化。(A)图 4 所示的最佳电模型(电子模型)的特征误差应用于 5

0种不同的 TC细胞形态。每种形态都用不同的颜色表示。由于所有的特征误差均为< 3STD(虚

线)。(B)两个可接受的电子模型/形态组合的电压响应示例。

在本研究中，我们通过使用实验数据明确地约束参数，而不手动调整其值，

改进了 TC神经元强直放电和簇放电放电的形态学和生物物理细节模型[12,13,1
5]。与之前的模型不同，我们选择了多目标优化方法，这是基于方法论和科学的

原因:它更省时、可重复性更强，并且近似于生物神经元离子通道表达的可变性[3
1,34 36]，正如我们发现的可接受的解决方案家族所示。然而，旨在量化离子通

道电导的实验是必要的，以评估这些解决方案是否落在生物范围之间。此外，我

们对模型的泛化能力进行了测试，发现 90%以上的模型与实验数据相比较。



尽管如此，在评估模型的泛化时，我们注意到将电压轨迹与实验数据进行比

较时存在一些不准确的地方。例如，一些模型在响应簇放电模式的斜坡刺激时，

倾向于产生小的瞬态振荡。考虑到所有离子电流的精确动力学是不可得的，而且

从照明或其他模型导出的离子通道模型存在已知的局限性，这一结果并不令人惊

讶。特别是，对低阈钙电流动力学的修正可以解释其他核和物种[39]中 TC神经

元产生振荡脉冲的倾向。更一般地说，我们包括了在以前的模型中使用的离子通

道，并尽可能地用实验数据验证了这些通道。我们进行了广泛的文献综述，以使

用从大鼠腹基底丘脑或其他一级丘脑核的 TC神经元记录中获得的通道动力学，

只要数据可用(见方法)。此外，我们不能排除在我们的模型中缺失了一些离子电

流，而这些离子电流可以提高模型的适用性。

TC神经元被证明是电致密的[15]，原则上可以被建模为一个单独的单元。

然而，激活机制需要位于树突，以确保突触整合和扩增[40]。关于 TC神经元树

突中特定电导或放电特性的信息是有限的。因此，在我们的模型中，树枝状参数

可能是不受约束的。然而，敏感性分析显示，树突参数似乎并不是最不受约束的，

因为它们影响了不同的强直和簇放电相关特征。

我们在模型拟合和验证过程中加入了敏感度分析，这在计算神经科学中经常

被忽略。虽然我们不能使用简单的单变量方法来探索多维参数相关性和离子通道

表达的共同调节原则，但它有助于找到更好的参数优化约束。特性的选择确实是

一个需要建模者小心和经验的步骤。此外，这种类型的灵敏度分析允许识别在优

化过程中可以权衡的参数，以及可以删除的参数，以降低问题的维数。在我们的

研究中，与钙动力学相关的参数以非常相似的方式影响特征。这种类型的分析在

未来的工作中是特别重要的，旨在利用离子通道的全部多样性，可以从基因表达

数据推断。基因表达数据还可以提供离子通道选择的额外约束，并指出我们的模

型中缺失的那些。更详细地说，我们建议灵敏度分析应该是一个基本的工具，以

选择哪些电导成功地优化可用的实验约束。我们展示的例子是一个局部方法，应

用于优化问题的一个具体的解决方案，表明我们的模型是鲁棒的小参数变化。这

种分析可以扩展到研究不同溶液附近的灵敏度如何变化。

总之，我们系统地研究了 VB TC神经元的形态和电特性，并利用这些实验

数据约束单个神经元模型，测试其泛化能力，评估其鲁棒性。进一步的工作将验

证这些模型对突触活动的响应，以便将它们纳入丘脑皮层微回路[16]的大规模模

型中。

方法

实验程序

实验数据的收集符合瑞士福利法和瑞士国家动物实验机构准则的伦理使用

动物。在经过国家动物实验委员会的伦理审查后，瑞士州兽医办公室批准了这个

项目。

所有实验均采用雄性和雌性Wistar Han幼年大鼠(P14-18)右半脑冠状或水平



切片(300 μm厚度)进行。感兴趣的区域是使用 Paxinos和Watson大鼠脑图谱[19]
确定的。断头后，快速解剖脑，用冰冷标准 ACSF (mM: NaCl 125.0, KCl 2.50,
MgCl2 1.00, NaH2PO4 1.25, CaCl2 2.00, D-(+)- glucose 50.00, NaHCO3 50.
00;pH值 7.40，充气 95% O2 / 5% CO2)。录音 VB丘脑皮层的神经元的复杂表

现在 34 C标准 ACSF b轴突仪器 Axopatch 200放大器(美国分子设备)使用 5 7
钼硼硅吸量管,包含(mM): 110.00 K +葡萄糖酸,氯化钾 10.00,ATP-Mg2 + 4.00,
10.00 Na2-phosphocreatine, GTP-Na + 0.30, 10.00消息灵通的,生物胞素 13.00;
用 KOH调节 pH至 7.20，渗透度 270 300。使用红外差示干涉对比视频显微镜(V
X55摄像机，Till Photonics，德国，BX51WI显微镜，Olympus，日本)观察细胞。

采用 ITC-18数字化板(美国，instruments)以 10khz采样膜电位，该数字化板

由 IGOR Pro (Wavemetrics，美国)内定制编写的软件控制。电压信号低通滤波(贝
塞尔，10 kHz)，采集后校正为 14 mV的液体结电位(LJP)。只使用具有串联电

阻&lt; 25mo的细胞。

在达到整个细胞结构后，将电流刺激的电池注入细胞，并重复 24次(电子代

码)。在整个协议中，我们定义了偏移电流，以便在 LJP校正之前将细胞保持在

50 mV(强直性放电)或 70 mV(簇放电放电)，并在整个协议中应用它们。实验中

阶梯电流和斜坡电流的注入延迟为 250 ms。在模型中，刺激被注入了 800毫秒

的延迟，以允许由于初始化而产生的瞬态衰减。将每个刺激归一化为每个细胞的

流变基电流，在线计算引起一个脉冲的电流(刺激 TestAmp，持续时间 1350 ms)。
为了拟合和检验模型，实验中使用的刺激是:

IDRest:当前步长为 1350ms，以 25%的增量不同幅度水平注入(范围 50 300%
阈值)。IDRest被重命名为模型中的 Step。

IDThresh:当前步长，持续时间 270 ms，增量 4%(范围 50 130%)。
IV:超极化和去极化步骤，3000 ms, 20%增量注射(范围 140 60%)。
SponNoHold:用刺激的前 10秒计算静息膜电位。不施加电流或刺激。

SponHold:这个刺激的前10秒被用来计算用于保持细胞在目标电位的保持电

流。

PosCheops:电流从 0到 300%的斜坡，从 300到 0%的持续时间逐渐缩短(400
0毫秒，2000毫秒，1250毫秒)。为了在强音模式下测试模型，我们在刺激中使

用了第一个增加的斜坡，而在簇放电模式中使用了最后一个斜坡。我们选择最后

一个是因为生物细胞更有可能产生爆炸，而它们在前两个斜坡中是沉默的。

NOISEOU3:根据响应 IDRest协议的峰频率，对每个 cell的原始波进行缩放

和偏移。从频率电流曲线中提取比例因子 w，对应于使细胞在 7.5 Hz时放电的

电流值。

完全染色的神经元和高对比度的神经元将在 3D中重建，并按照前面描述的

[16]进行收缩校正。重建采用 Neurolucida系统(MicroBrightField)。染色细胞的位

置是通过覆盖染色切片并对 Paxinos和Watson大鼠寰椎[19]手工应用仿射变换来

确定的。



电气特性提取

利用 Electrophys Feature Extraction Library (eFEL)[42]进行电特征提取。我

们从强直性模式的记录中计算出适应指数(AI)(步骤 200%阈值)，并将 TC VB神

经元分类为适应(AI&gt;= 0.029)和非适配(AI&lt;0.029)电气类型。利用 eFEL特

征 adaptation_index2计算 AI，并对应于两个连续穗间间隔(ISI)的差值之和归一化

的平均值。在将一个高斯混合模型拟合到双峰数据后，使用 R的可用例程来计

算截止值[43,44]。为了将来自不同细胞的数据进行分组并产生群体特征，我们将

每个细胞的流变基电流对所有刺激进行归一化处理。为了计算 Ithr，我们使用 ID
Rest和 IDThresh，并选择引起单个脉冲的最小振幅。结合电压特征，提取了所有

实验刺激的平均保持电流值和阈值。特性描述和计算细节可在[42]在线。优化和

泛化过程中施加的当前刺激直接从实验值中获得，或按照实验程序自动计算出来

(如噪声刺激)。

形态学分析

对重建的形态进行分析，以客观识别不同的形态类型。使用 k-sample Ande
rson-Darling统计量对每对细胞的 shl谱进行统计检验。这种检验优于最常见的 K
olmogorov-Smirnov检验，因为它不假设样本来自连续分布。不同的肖尔剖面实

际上是与离散球体相交的分析。

为了比较每种形态的拓扑描述，我们将持久性条形码转换为持久性图像，并

计算它们的距离，如[20]所示。简单地说，我们将持久性条形码(编码神经元树中

一个分支的起始和结束径向距离)转换为持久性图。在持久性关系图中，每个条

码条都被转换成 2D空间中的一个点，其中 X和 Y坐标是每个条码的起始和结

束径向距离。然后应用高斯核将持久化图转换为持久化图。我们使用 NeuroM[4
5]库来执行 Sholl和形态测量学分析。

离子电流模型

我们使用霍奇金-赫胥黎类型的离子电流模型，从神经科学文献中已有的动

力学方程开始。除了离子电流动力学，我们还利用 neuro策展人[46]软件存储了

实验条件的信息，如温度和 LJP。只要有数据，我们就将模拟电压钳实验与幼年

大鼠的实验数据进行比较。离子电流 Ii定义为膜电位 V、最大电导密度 gi和反转

电位 Ei的恒定值的函数

mion和 hion表示激活和失活的概率(在 0和 1之间变化)，用整数指数 x和 y表示。

每个概率根据

其中�∞(v)是电压的函数，表示稳态激活/失活函数(通常用玻尔兹曼曲线拟合)，
τn(v)是电压相关的时间常数。这种形式主义的例外是离子电流不灭活(y = 0)和



离子电流与(in)激活过程介导的两个或更多的时间常数。钙电流(ICaT和 ICaL)根据

Goldman-Hodgkin-Katz常数场方程进行建模，其中渗透率值代替电导值[47]。
快速瞬时钠电流 INaT和延迟钾电流 IKd。INaT和 IKd取自以前的 VB核[12]大鼠

TC神经元模型，可在 SenseLab ModelDB上获得(加入号:279)。将 INaT与 P7-1
1大鼠背外侧膝状核(dLGN)[48]神经元的瞬时钠电流记录进行比较。

低阈值激活(t型)钙电流 ICaT。ICaT模型取自[12]，可在线获得(ModelDB，登

录号:279)。该模型基于 sd大鼠(P7-12) VB神经元在室温下的数据，经-9mv LJ
P[11]校正。

超极化激活阳离子电流。Ih的稳态激活来源于 P10-20 Long-Evans大鼠的 V
B丘脑神经元，并已在最初发表的[49]中修正为-10 mV LJP，使用的方程为

激活的时间常数被建模为[50]，根据成年豚鼠[51]的 dLGN数据推导出 Ih 的

数学描述。描述活化随时间变化的方程为

通道 EH的平衡电位为-43 mV。
持续钠电流 INaP。我们在 longevans大鼠(P25-P35)[52]的嗅内神经元记录的

基础上，将 INaP建模为[17]。该模型可在ModelDB中获取，登录号:139653. 稳
态激活按[48]修改，稳态失活按[14]修改。原始稳态激活数据在室温(22-24 ℃)
下记录，并校正为-6/ -7 mV LJP。

快速瞬态(a型)钾电流 IKA。IKA的数学公式是基于 sd大鼠(P7-15) VB神经

元在室温(22-24 ℃)[11]下记录的数据。A Q10 = 2.8是通过实验确定的，并用于

不同温度下的模拟。在最初的实验中，一个小的 LJP (< 4mv)测量，未校正。电

流有一个快速和一个缓慢的分量，由两个激活变量和两个失活变量表示。该电流

模型由[14]的作者提供。

高阈值(l型)钙电流 ICaL。ICaL model与之前发表的[14]TC neurons model相
同。该模型基于离体豚鼠海马神经元的数据，在室温(20 - 22℃)下记录，并对原

始模型修正中包含的玻尔兹曼曲线激活参数进行了修改。小 LJP (<3 mV)未纠正

[50]。A Q10为 3，用于不同温度下的模拟。

钙激活钾电流。TC神经元表达 BK 型[53]和 SK型钙活化钾通道[54]基因。

BK型电流模型，类似于 IC电流，已经被用于建模 TC神经元[14,50,53]。然而，

目前还没有关于哺乳动物神经元中这种电流特征的数据。因此，我们只包括一个

ISK模型(可在ModelDB上获得，登录号为。大鼠爪蟾卵母细胞[55]的 mRNA表

达数据。

细胞内钙动力学。采用简单的指数衰减机制模拟细胞内钙离子动态(ModelD
B, accession no。139653)。ICaT和 ICaL均对细胞内钙浓度有影响。

此外，我们还包括一种电压不敏感的膜 Ileak。平衡电位为-79 mV，与我们实

验记录的平均静息电位相对应。



仿真与参数优化

采用 NEURON 7.5软件对[56]进行仿真。我们在所有的仿真中都使用了 NE
URON变量时间步长方法。为了进行空间离散化，将每个剖面划分为 40 μm长

度的片段。在优化推广过程中，设置了以下全局参数:初始模拟电压(-79 mV)、
模拟温度(34 C)、比膜电容(1 μF/cm2)、所有截面的比胞内电阻率 100 Ocm，钠

平衡电位和钾平衡电位分别为 50 mV和-90 mV。
采用基于指标进化算法(Indicator Based Evolutionary Algorithm, IBEA)的 B

luePyOpt[18]模型对实验数据进行拟合。每次优化运行都用三种不同的随机种子

重复进行，并对 100个个体进行 100代评估。在计算集群的 48个 CPU内核(Int
el Xeon 2.60 GHz)上，使用 iPython ipyparallel包并行地对这 300个个体进行了

100代的评估，耗时 21到 52小时。每次优化运行通常会产生数十或数百个唯一

可接受的解决方案，定义为所有特征误差低于实验平均值 3个 STD的模型。

敏感性分析

我们通过每次改变一个参数值(pm)，并从电压轨迹(y+和 y-)计算电气特性，

对优化解决方案进行了灵敏度分析。我们将灵敏度定义为归一化特征变化与参数

变化之间的比值，对于光滑函数，该比值近似于偏导数[57,58]。用优化后的特征

值对特征变化进行归一化处理。对于参数值的微小变化，我们假设特征与参数线

性相关。因此，我们可以线性化特征和参数之间的关系，围绕一个优化参数集，

并计算导数。用中心差分格式[57]计算导数。

我们收集了 N X M雅可比矩阵中的导数(灵敏度)，其中 N表示特征个数，

M表示参数个数。

为了对参数和特征进行排序，我们分别从雅可比矩阵的列和行计算它们的规

范(平方和值的平方根)，从而计算它们的相对重要性。为了基于对特征的相似影

响对参数进行聚类，并对同样依赖于参数的特征进行聚类，我们使用列(或行)之
间的角度来计算参数(或特征)之间的距离 D

如果它们以相似的方式依赖于参数 meters，则被认为是相似的特性，与符

号或大小无关。

支持信息

S1图形态分析。(A)丘脑皮层(TC)形态类型的形态测量学。每个直方图显示

了神经元级别(第一行)或树突树级别(第二行)的基本形态特征。(B)所有 TC形态

的持久性条形码之间的距离矩阵。与图 2A相关)。(C) k样本 Anderson-Darling
统计量的 p值。它检验了原假设，即每对形态的 shl轮廓是来自相同的群体。对

于多次比较，p值没有进行校正，这表明我们不能拒绝大多数形态对的原假设(在



0.05显著性水平下)。与图 2B有关。(TIF)
图 4所示模型的特征误差两种优化模型的所有特征误差的详细视图;如果错

误栏缺失，则错误值为 0。(TIF)
S3图实验记录和模型的痕迹示例。来自 10个不同的实验电池和模型的样品

的电压轨迹，对应于图 5C所示的特征。(TIF)
S4图斜坡刺激下实验电压和模型电压响应的变异性。(A)实验细胞和模型显

示了三种不同类型的行为，记录在簇放电模式下:无放电(绿色)，小的低阈值脉冲

(蓝色)，低阈值脉冲(低阈值脉冲顶部有钠脉冲，橙色)。(B)倾向于有重复簇放电

或尖峰行为的模型的例子。(TIF)
S1电气特征数据集。包含所有实验细胞的实验电特性的电子表格，分成三

份，两份是两种电类型的主音模式录音，一份是簇放电模式录音。图 1C、图 3、
图 4C、图 5C和图 8A使用了特征及其均值和标准差。(XLSX)
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