
基于突触的工作记忆的精确神经质量模型

Exact neural mass model for synaptic-based working memory

作者：Halgurd Taher1, Alessandro Torcini2,3, Simona Olmi1,3

组织：1.Inria Sophia Antipolis Me´diterrane´e Research Centre, MathNeuro Team, Sophia Antipolis, France.

2.Laboratoire de Physique The´orique et Mode´lisation, Universite´ de Cergy-Pontoise,CNRS, UMR 8089, Cergy-Pontoise, France, 3 CNR - Consiglio Nazionale delle Ricerche - Istituto dei Sistemi Complessi, Sesto Fiorentino, Italy.

时间：Received 30 December 2014; published 19 June 2015

Translated by Xinxin Qie, School of Mathematics, SCUT.
Link to the Journal: PHYSICAL REVIEW X

https://journals.aps.org/prx/abstract/10.1103/PhysRevX.5.021028


摘要 [Abstract]
工作记忆的突触理论 (WM) 已经在过去的十年中

发展起来，作为一个可能的替代持续的峰值范式。在这

种情况下，我们开发了一个神经质量模型，能够精确地

再现异质峰值神经网络的动态，其中包括短期突触可塑

性的现实细胞机制。这个种群模型根据发射速率和平均

膜电位再现了网络的宏观动力学。后一个量使我们能够

深入了解在 WM 任务中测量的局部场电位和脑电图信
号，以表征大脑活动。更具体地说，突触易化和抑制相

互整合，通过突触重新激活或持续活动有效地模拟WM
操作。记忆获取和加载与刺激锁定的瞬时振荡有关，随

后是 β − γ波段的稳态活动，因此类似于在人类的振动

触觉刺激和猴子的物体识别中观察到的情况。记忆杂耍

和竞争已经通过只加载两个项目而出现。然而，通过考

虑由多个兴奋群体和一个共同抑制池组成的神经结构，

WM中可以存储更多的项目。记忆容量很大程度上依赖
于项目的呈现率，并达到最佳频率范围。特别地，我们

提供了一个关于最大记忆容量的解析表达式。此外，平

均膜电位被证明是测量记忆负荷的合适代理，类似于人

类实验中的事件驱动电位。最后，我们证明了 γ功率随

着加载项目数量的增加，如许多实验报道，而 θ和 β功

率揭示了非单调行为。特别是，β和 γ节律是由抑制活

性维持的关键，而 θ节律是由兴奋性突触控制的。

I 引言 [Introduction]
工作记忆 (WM)允许我们保留最近访问的信息，可

用于操作：它是从反射性的输入-输出反应传递到目标
导向行为的组织 [1–6] 的基础。从 Fuster 和亚历山大
[7]的开创性工作开始，一些实验表明，高阶皮层的神
经元，包括前额叶皮层 (PFC)，其特征是在与 WM 任
务相关的记忆延迟期间，峰值活动水平升高。实验结果

似乎表明，WM的维持通过延迟的峰值活动而增强，参
与与大部分皮层相关的执行功能，从额叶到后皮层的皮

层区域 [8,9]。特别是，研究表明，在动眼肌延迟反应任
务 [10]和振动触觉反应任务 [11]中，PFC中的神经元
对样本线索表现出持续的选择性活动，并且这种活动对

干扰物 [12]是稳健的。因此，经典模型提出了持续的峰
值，因为处于活跃状态的神经集合似乎更容易快速处理

[13,14]。这些模型已经能够描述WM [15]中的多项目加
载和维持，皮层 [16]中的空间WM，以及两个间隔辨别
任务 [17]。

进一步相关方面，与WM操作，是神经振荡的存在，
增加振荡功率期间 WM 维护和排练已经报道为人类 θ

波段 (4-8赫兹)[18,19]，以及 β(12-25赫兹)和 γ范围 (25-
100赫兹)[20,21]，而猴子报道 θ和 γ [22,23]加入减少 β

波段 [23]。α活动的结果频段 (8-11赫兹)更复杂：一方面
已经表明，在WM保留在人类没有变化可见 [20]，另一
方面，它可以与抑制作用抑制不相关的刺激 [24]。尽管
有很多研究，但振荡在WM中的作用仍不清楚；然而，数
值研究表明，如果嵌套在较慢的 θ或 β节律 [25–27]中，
γ 波段高频振荡的不同周期可以编码一系列记忆项目。
此外，在计算模型中已经表明，不同频段的振荡强迫可

能提供了有效的机制来控制持续的神经种群的活动，从

而执行WM任务 [28,29]。
最近，基于持续状态范式的不一致性，它在数据处

理中受到了批评：持续活动是特定数据处理的结果神经

峰值在时间和试验中的平均水平。特别是，在各个试验

中进行平均可能会产生持续峰值的外观，即使在个别试

验中，峰值实际上是稀疏的 [30,31]。无论如何，也有单个
神经元的例子在单个试验栅上显示出真正的持续峰值，

但它们代表了一小部分，而在 WM 延迟 [32,33] 期间，
大部分神经元稀疏地出现峰值。

一项开创性的研究 [34]显示，PFC中锥体神经元之
间的相互作用显示出持续数百毫秒的突触易化。本研究

为基于突触特征的WM替代模型的发展铺平了道路。特
别是，记忆项目可以通过峰值诱导的突触权重的变化来

存储，这些项目可以在 WM 中通过短暂的峰值爆发来
恢复突触强度 [35–38]来维持。因此，从代谢的角度来
看，这种模型更合理，因为记忆对于持久性活动所需的

更少的资源。此外，不同的神经元种群通过在不同的时

间和不同的时间发出短脉冲，可以同时保持多个记忆项

目。这将解决在基于持续峰值的模型中通常可以观察到

的问题：即，不同存储项目之间的干扰和与新的感觉输

入 [38,39]相关的记忆的中断。
在此背景下，Mongillo等人在 [35]中引入了一个基

于短期突触可塑性 (STP)的WM基本模型。特别是，在
这个模型中，基于真实的细胞机制 [40–42]，锥体神经元
之间的突触表现出抑制和促进的传递。突触易化允许模

型保持在WM中存储一定时间的项目，而不需要增强的
峰值活动。此外，突触抑制是导致种群爆发 (PBs)出现
的原因，这对应于一个神经元亚群在短时间窗口 [43,44]
内几乎同步放电。这种WM机制是在 [35]的循环网络
中实现的，而使用一个简化的放电率模型来深入了解种

群动态。速率模型与文献 [45,46]中研究的大多数模型
一样，是启发式的，即宏观描述与微观神经元进化没有

精确的对应关系。

最近对灵长类动物 PFC 的研究结果显示，尽管单
个神经元 [47] 表现出复杂和异质的时间动态，但记忆



II 结果 [Results]

刺激是在种群水平上编码的，允许稳定和稳健的 WM
维持。这一分析表明，开发能够再现异质峰值网络宏观

动态的种群模型，对于进一步阐明 WM 的机制非常有
用。解决这一任务的理想候选方案是一个新一代的神经

质量模型，它能够精确地再现尖峰神经网络 [48–50]的
宏观动力学。这种精确的推导对于二次积分和火 (QIF)
神经元网络是可能的，它代表了霍奇金的 I类可兴奋膜
[51]的正常形式，这要归功于为耦合相位振荡器 [52]开
发的分析技术。这种新一代的神经质量模型最近被用来

描述完全耦合网络 [53–56]和平衡稀疏网络 [57]中集体
振荡 (COs)的出现。此外，它已被成功地用于揭示嵌套
伽马振荡 [58,59]和慢伽马振荡 [60]共存的机制。然而，
据我们所知，这种模型还没有推广到具有可塑性突触的

尖峰网络。

我们的目的是开发一个包含短期突触易化和抑制

[41]的下一代神经质量模型。该模型将使我们能够修正
工作记忆 [35]的突触理论，特别关注神经振荡的出现及
其与 WM 操作的相关性。特别是，新导出的神经质量
模型将捕获网络的宏观演化，不仅是在发射率方面，作

为标准启发式模型做 [45]，但也做平均膜电位 [50]。这
将允许与经常用于表征 WM 过程的电生理学实验的结
果进行更直接的比较。事实上，如 [61] 所示，脑电图
(EEGs)、事件相关电位 (ERPs)和局部场电位 (LFPs)与
平均膜电位具有相同的信息内容。

本文的组织结构如下。首先，我们将报告明确的证

据，表明所采用的神经质量模型以极其准确的方式再现

了具有 STP的 QIF神经元异质网络的宏观动力学。其
次，我们将展示，该模型能够模拟 WM 功能所需的基
本操作，只要记忆项目是通过自发的和选择性的重新激

活或通过持续的活动来保持的。特别是，我们将特别关

注的光谱特征出现在这样的操作和他们的类比与实验

结果报告脑电图反应振动触觉刺激在人类主要躯体感

觉皮层。在这种情况下，我们将展示启发式发射率模型，

尽管是专门设计来重现QIF网络的平均场动态，但不能
维持快速振荡，这通常是 WM 任务中的神经活动。然
后，我们将对两个连续加载的记忆项目之间的竞争进行

详细的分析，只要记忆的维持是通过突触促进或持续的

峰值来实现的。此外，我们还将分析内存容量如何依赖

于一系列项目的呈现率，以及在 WM 中多个项目的加
载和维护过程中，哪些频带被激发。通过扩展在 [46]中
最近获得的结果，我们还将得到我们的模型的最大工作

记忆容量的分析估计。此外，我们将证明平均膜电位可

以作为研究记忆负荷和容量的代理，类似于一系列关于

人类 [5,63] 中 WM 容量的神经生理学测量的实验。最
后，我们将最后讨论所获得的结果及其与神经科学领域

的可能相关性。

II 结果 [Results]
我们开发了一个WM模型，能够通过遵循 [64]来记

忆离散的项目，特别是我们考虑了 Npop耦合的兴奋种
群，每个种群编码一个项目，以及一个连接到所有兴奋

神经元的单一抑制种群。最近的实验结果表明，小鼠额

叶皮层中的 GABAergic 中间神经元并没有排列在亚群
中，它们密集地支配所有的锥体细胞 [65]。抑制的作用
是避免异常的同步，并允许一旦存储在兴奋性种群活动

中的不同项目的竞争。此外，为了模拟基于突触的WM，
我们假设只有兴奋性-兴奋性突触是可塑性的，显示出
短期的抑制和促进性 [35]。

我们开发了一个WM模型，能够通过遵循 [64]来记
忆离散的项目，特别是我们考虑了 Npop耦合的兴奋种
群，每个种群编码一个项目，以及一个连接到所有兴奋

神经元的单一抑制种群。最近的实验结果表明，小鼠额

叶皮层中的 GABAergic 中间神经元并没有排列在亚群
中，它们密集地支配所有的锥体细胞 [65]。抑制的作用
是避免异常的同步，并允许一旦存储在兴奋性种群活动

中的不同项目的竞争。此外，为了模拟基于突触的WM，
我们假设只有兴奋性-兴奋性突触是可塑性的，显示出
短期的抑制和促进性 [35]。

Npop 兴奋性和一个抑制性种群的宏观活动可以精

确地用每个种群 k 的种群发射率 rk(t) 和平均膜电压

vk(t)通过以下一组 QIF[50]来描述：

τnmṙk =
∆k

τnmπ
+ 2rkvk k = 0, 1, . . . , Npop

τnmv̇k = v2k +Hk − (πτnmrk)
2
+ IB + I

(k)
S (t) + τnm

Npop∑
l=0

J̃kl(t)rl

τ$m 表示膜时间常数兴奋 (抑制)n = e ( n = i ) 和 IB

是一个恒定的背景电流常见的所有人口，而 (时间依赖)
刺激电流 I

(k)
S (t) 可能是人口特定。兴奋性群体的特征

是 k > 0，k = 0抑制。在没有 STP和瞬时突触的突触
权重是恒定的时间 J̃kl(t) = Jkl 及其符号决定了连接是

兴奋性 (Jkl > 0)或抑制性 (Jkl < 0)。通过考虑随机分

布的神经兴奋性，考虑了神经元的异质性，反映了它们

的生物学变异性。特别地，我们假设神经兴奋性的分布

是一个洛伦兹分布，其特征是中值Hk 和半宽半最大值

(HWHM)∆1
k。这种选择允许我们从尖峰的 QIF 网络中

解析地推导出神经质量模型。然而，通过考虑神经兴奋

性的其他分布，整体动力学不会发生实质性的变化，如

高斯和二项分布 [00, 60]。可塑性使突触能够改变其功

效，以响应峰值活动，从而对刺激。与长期可塑性相反，

2



II 结果 [Results]

图 1: 神经质量模型与网络模型的比较。将神经质量模型 (实线)的结果与使用 µ-STP(柱 a)和 m-STP(柱 B)的网
络模拟 (阴影线)进行了比较。(A1-B1)中报告了 2000个神经元子集的相应栅格图，(A2-B2)中的刺激电流 IS(t)，
(A3-B3)中的瞬时种群发射率 r(t)，(A4-B4)中的可用突触资源 x(t)，以及 (A5-B5)中的利用因子 u(t)。神经质
量模型的变量被初始化为与相应的网络模拟值一致的值。由于 µ − STP(A列)和 m-STP(列 B)的单兴奋种群的
数值实验是独立的，突触变量的初始值不一致，即使在两种情况下都可以观察到相似的动态演化。仿真参数为
τem = 15 ms,H = 0,∆ = 0.25, J = 15, IB = −1和网络大小 N = 200, 000。

STP发生在短时间尺度上的几百毫秒到几秒。特别是区
分了突触抑制，即减弱和促进，即突触的增强。新皮层突

触的现象学模型，由 Tsodyks和马克拉姆复制锥体神经
元 [40]突触抑郁，假设每个突触的特点是有限的资源：
每个传入突触前峰值激活一小部分资源，迅速在几毫秒

和恢复突触抑郁在更长的时间尺度 τd(∼几百毫秒)。随
后，Tsodyks、帕韦尔 zik和马克拉姆 [41]开发了促进机
制的制定：在这种情况下，资源的比例在每个突触前峰

值处增加，并以时间常数 τf ∼ 1 s恢复到基线值。这些现

象学 STP模型背后的想法是，突触后电位 (PSPs)的大小
是由可用的突触前资源的相对数量 Xi ∈ [0, 1] 和用于

生成 PSP的这些资源的比例 Ui ∈ [0, 1]来加权的。当神

经元 i发出一个尖突时，神经递质被释放，Xi减少，同时

钙在突触前终端积累，增加下一个尖突发射的神经递质

释放概率，从而增加利用资源的Ui。这种形式的 STP是
纯粹的突触前，也就是说，抑郁和促进只影响突发出的

突触前神经元，这证明了为什么我们可以假设一个神经

元的传出突触的状态我描述只有单个变量 (Xi, Ui)[28]。
此外，最基本的是，τf 的促进时间尺度比抑郁 τd[35]恢
复时间长。通过这种方式，刺激所提供的信息将被促进

的突触携带在一段时间 τf 内。

在峰值网络中包含的抑制和促进 STP 机制反映在
进入神经质量模型中的突触权重的修改上 (Eq (1))。特
别是，如果 k 和 l 都是兴奋性群体，则它们被重写为
J̃kl(t) = Jklul(t)xl(t)，如果 k或 l都是抑制性的，则简

单地重写为 J̃kl(t) = Jkl。术语 xk(t)和 uk(t)分别表示

总体 k的平均可用资源和平均利用系数。如果我们忽略

了抑郁项的快速失活，那么 xk和 uk的动态演化是由以

下 ODEs调控的
dxk(t)

dt
=

1− xk(t)

τd
− uk(t)xk(t)rk(t)

duk(t)

dt
=

U0 − uk(t)

τf
+ U0 (1− uk(t)) rk(t) k = 1, . . . , Npop

其中，U0 = 0.2为利用率因子的基线值，而 τd = 200 ms, τf =

1500 ms。分别代表抑郁和促进时间尺度。这些参数值

对于本文所报道的所有模拟都是固定的。

模型 (1) 和 (2) 描述了一个具有 STP 的抑制性和
Npop 兴奋性耦合神经元种群的种群放电率 rk、平均膜

电压 vk、平均可用资源 xk 和平均利用因子 uk 的动态。

关于神经质量模型方程 (1)和 (2)的推导和潜在的峰值
网络的细节可以在分段峰值神经网络模型、具有 STP的

3
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图 2: 两项架构。所报道的网络由两个相同且相互耦合的兴奋性群体和一个抑制性群体组成：这种结构最多可以
存储两个WM项目，其中有一个兴奋性群体

精确神经质量模型、方法中的多群体模型中找到。

神经质量模型 (1)在没有 STP的情况下，在无限尺
寸极限下精确地再现了 QIF 尖峰神经元网络的种群动
态，并在 [50]中进行了分析证明和数值验证。为了验证
这句话是否有效也存在 STP，我们将比较一个兴奋性神
经人口的宏观进化方程 (1)和 (2)通过考虑 QIF网络与
突触可塑性实现微观 (µ-STP)和介观 (m-STP)水平。这
些比较的结果见图 1：µ-STP(m-STP)的 A (B)列。

3N个变量的 N个神经元的尖峰网络由 3N个变量
的演化来描述，因为每个神经元都是用其膜电压和两个

突触变量Ui (t)和Xi (t)来解释其N个传出突触的动态。
在等式 (5)、(9)、和 (10)中报道了显式的动力学模型。在
m-STP模型中，所有突触的动力学都被视为一个介观变
量，只有两个宏观变量，即 u(t)和 x(t)。在这种情况下，
网络模型简化为一组 N+2ode，即方法中各小节的短期
突触可塑性中报道的 Eqs(5)和 (11)。

为了比较不同的模型，我们研究了它们对相同传递

的刺激 IS = 2的反应，其中包括两个相同的矩形脉冲，

高度为 IS = 2，持续时间为 0.15 s，时间间隔为 0.15 s(见
图 1(A2-B2))。当系统处于静止状态时，刺激就会出现，即
其特征是低发射率。对于这两种比较，神经质量模型从

r、v、x和 u的初始值开始集成，这是从所考虑的网络的
微观状态得到的 (更多解释请参见方法中使用 STP的精
确神经质量模型)。两种网络模型的反应是相同的：在没
有刺激的情况下，每个脉冲触发一系列 4个振幅下降的
PBs，然后是低活动阶段 (见图 1(A1-B1))。如图 1(A3-B3)
所示，由神经质量模型 (实线)得到的种群发射率 r(t)与
µ-STP和 m-STP的网络模拟结果基本一致 (阴影曲线)。
对于所有模型，图 1(A4-B4)和 1(A5-B5)中显示的平均
突触变量 x 和 u 揭示了 STP在兴奋性刺激下的典型时
间演变：可用资源 x(利用因子 u)由于释放的 PBs系列
而逐步减少 (增加)。此外，在没有刺激的情况下，在 τd

和 τdf 分别为 µ-STP所决定的时间尺度上，x和 u倾向
于恢复到静止值 x = 1和 u = U0(x=0.73和 u=0.59)。由

于 τd ≪ τf，突触在突触前资源从抑郁中恢复后的 1秒
时间间隔内仍保持便利。x和 u的时间过程的神经质量
与网络相比，如图 1(A4-B4)和 1(A5-B5)，显示了一个
几乎完美的协议与网络的模拟m-STP，而一些小的差异
是观察与 μ-STP网络相比。我们已经验证了这些差异不
是由于有限的大小效应。进一步增加了网络的规模，并

没有改善协议。相反，这些残留的差异可能是由于微观

变量的相关性和波动 {Xi}和 {Ui}，不考虑在介观模型
STP[41]，指出 [66](另见这方面的讨论报道在分段短期
突触可塑性的方法)。我们可以得出这个分段通过确认
开发的神经质量模型繁殖详细的宏观动态网络 QIF 神
经元 µ-STP 和 m-STP，因此在下面我们可以安全地依
赖平均场模拟探索的基础上突触机制的工作。

多项目体系结构 [Multi-item architecture]

为了说明在 WM 中用来同时存储多个项目的体系
结构，我们将分析我们希望存储两个项目的最简单的非

平凡情况。为此，我们考虑了两个使用 STP的兴奋性群
体，它们分别存储一个项目，以及一个抑制性项目，这

是允许项目竞争和激发活动的稳态调节所必需的。特别

是，我们限制了非重叠的记忆：属于某一兴奋性群体的

神经元只编码一个工作记忆项目。此外，关于 WM 项
目的输入信息，以外部刺激的形式，只针对编码该项目

的兴奋性人群，因此使反应具有选择性。

如前所述，只有兴奋性-兴奋性突触是可塑性的，因
此我们对涉及抑制性群体的突触强度没有时间依赖性。

此外，WM项目应该在相同的基础上自由竞争，因此我
们假设一个特定类型 (抑制性或兴奋性) 的种群内和同
一类型的种群之间的突触耦合是相同的。总之，我们有

J̃00(t) = Jii, J̃0k(t) = Jie, J̃k0(t) = Jei, for k > 0 ;

J̃kk(t) = J (s)
ee xk(t)uk(t), Jkj(t) = J (c)

ee xj(t)uj(t), ∀k, j > 0

其中，我们用 i (e)指数表示抑制性 (兴奋性)种群。此
外，每个兴奋性群体内的突触连接，编码特定的记忆，

将比不同兴奋性群体之间的连接更强，因此我们假设
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II 结果 [Results]

图 3: 内存加载，维护和排练。本文报道了不同背景电流的三个实验结果：目标群体的选择性重新激活
(IB = 1.2, A)；通过目标群体的自发重新激活 (IB = 1.532, B)和通过持续的异步活动 (IB = 2 , C)来维持WM。
第一个 (蓝色，A1-C1)和第二个 (橙色，A3-C3)兴奋种群的网络活动的栅格图；这里只显示了超过 200000个神
经元的活动。第一 (A2-C2)(第二 (A4-C4))兴奋性人群的刺激电流 I

(k)
S (t)图谱。通过对神经质量模型 (实线)和网

络 (阴影)的模拟，计算出的兴奋性种群的种群发射率 I
(k)
S (t)(A5-C5)、归一化可用资源 ũk(t)(A6-C6)和归一化利

用因子 ũk(t)(A7-C7)。从神经质量模型中获得的平均膜电位 v1(t)(A8-C8)、v2(t)(A9-C9)和 v0(t)(A10-C10)的光
谱图；为了清晰起见，这三种情况下的频率分别记为 f1、f2和 f0。列 (B)和列 (C)中的红色箭头表示背景电流
被设置为列 (A).中使用的值 IB = 1.2的时间 t = 2.15 s网络模拟是通过考虑三个 N = 200,000个神经元种群 (共
600,000个神经元)的结构如图 2所示而获得的。其他参数：τem = 15 msH(i) = H(e) = 0,∆(i) = ∆(e) = 0.1, J

(c)
em =

5
√
a, J

(s)
ea = 35

√
a, Ja = 13

√
a, Jai = −16

√
a, Jin = −14

√
a,a = 0.4。

J
(s)
ee > J

(c)
ee 。一个共同的背景输入电流 IB 影响着所有

三个种群，因此在控制网络的操作点方面起着至关重要

的作用。通过应用于时间依赖性的外部电流 I
(k)
S (t)来模

拟传入刺激诱导的记忆项目的选择性存储和提取。所讨

论的多项架构如图 2所示。
由于每个兴奋性种群与其他种群无法区分，并且我

们只有一个抑制池，我们设置了清晰度H0 = H(i),Hk =

H(e)∀k > 0和∆0 = ∆(i),∆k = ∆(e)∀k > 0。此外，为
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图 4: 一个启发式发射率模型的WM操作。本文报道了不同背景电流的两个实验结果：通过自发重新激活目标群
体 (IB = 1.520, A)和通过持续的异步活动 (IB = 2.05, B)。兴奋性人群 (A1-B1)的刺激电流 I

(k)
S (t)图谱。种群

发射率 rk(t)(A2-B2)，Eq(28)(A3-B3)中定义的局部场势 LFPk，归一化可用资源 xkðtÞ(A4-C4)和归一化利用因子
ũk(t)(A5-C6)，通过发射率模型模拟计算 (19)，(21)。局部场势的光谱图：LFP1(t) (A6−B6),LFP2(t)(A7−B7)。
所有其他参数值如图 3所示。

了更好地突出突触参数的变化，我们在下面报告了标准

化可用资源 x̃k 和标准化促进因子 ũk
2。

通过突触促进作用来维持记忆 [Memory
maintenance with synaptic facilitation]

为了展示我们的模型重现 WM 活动的能力，我们
在本小节中报告了三个不同的数值实验。特别地，我们

将展示该模型能够重现 WM 所需的特定计算操作：即

记忆负载、延迟期间的记忆维护、记忆的选择性或自发

的重新激活和记忆清除。该分析的结果报告在图 3 中，
我们将其拓扑结构与图 2所示的拓扑结构进行了比较。
更具体地说，在网络模拟中，我们考虑了总共 60万个
神经元的三个耦合种群。在图 5中也报道了一个类似的
比较，其中研究了两个记忆项目之间的竞争。

选择性重新激活。 让我们从一个通过非特异性读

出信号选择性地重新激活目标项目的例子开始，针对两

6
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图 5: 同时兼顾两个记忆项目。记忆杂耍是在两个具有不同背景电流的实验中获得的：在存在周期性的非特异性
刺激下 (IB = 1.2, A)和在自发的WM重新激活的情况下 (IB = 1.2, A)。第一个 (蓝色，A1-B1)和第二个 (橙色，
A3-B3)兴奋性人群的网络活动的栅格图。第一 (A2-B2)(第二 (A4-B4))兴奋性人群的刺激电流 I

(k)
S (t)谱。通过

对神经质量模型 (实线)和网络 (阴影)的模拟计算出的兴奋性种群的种群发射率 rk(t)(A5-B5)、归一化可用资源
x̃k(t)(A6-B6)和归一化利用因子 ũk(t)(A7-B7)。从神经质量模型中获得的平均膜电位 v1(t)(A8-B8)、v2(t)(A9-B9)
和 v0(t)(A10-B10)的光谱图。所有其他参数值如图 3所示。

个兴奋性群体，如图 3的左列 (A)所示。由于观察到的
动态并不依赖于加载项目的种群，在不丧失一般性的情

况下，我们总是在种群 1中加载项目 (由图 3中的蓝色
编码)。系统初始化在一个异步状态的低发射活动共同
的人口 (如图 (A5)所示)，因此突触变量有相同的值 (即
x̃1 = x̃2 = 0.79和 ũ1 = ũ2 = 0.26)由平均发射率 (见面
板 (A6-A7))。
记忆负载在时间 t = 0 s执行，通过以振幅∆I(1) =

0.2和宽度 ∆T1 = 350 ms的步长形式将刺激电流仅传

递给种群 1(面板 (A2))。在对这个刺激的反应中，种群
显示了 PBs，如面板 (A1) 中的栅格图所示。这些 COs
的频率在 β波段 (即≃ 21.6 Hz)，从面板 (A8)的光谱图
中可以明显看出。除此之外，种群 1中的 PBs触发抑制
种群中的 PBs，延迟≃ 1− 2 ms，而保持相同的 COs频
率，从面板 (A10)的抑制种群谱图可以明显看出。因此，
PBs 是通过一种类似于锥体神经元间网络 (PING)一个

7
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图 6: 两个记忆项目之间的竞争。通过等振幅的两步电流 ∆I(1) = ∆I(2) = 0.2以三种不同的方式加载，第一个
在 t = 0传递，第二步在 t = 1.5 s传递。第一步的持续时间始终为 ∆T1 = 0.35 s；第二步为 ∆T2 = 0.2 s(A列)，
∆T2 = 0.6 s(B列)和 ∆T2 = 1.2 s(C列)。刺激电流 I

(k)
S (t)(A1-C1)、瞬时种群发射率 rk(t)(A2(橙色)(A2-C2)、归

一化可用资源 x̃k(t)(A3-C3)和归一化利用因子 ũk(t)(A4-C4)。最终记忆状态作为刺激的振幅 ∆I(2) 和宽度 ∆T2

的函数在 (D)中，三个字母 A、B、C是指在相应列中检查的状态。面板 (D)中报告的数据是通过在不同的阶段
φ进行相对于第一个种群的 CO周期的第二次刺激而获得的：考虑了 ϕ ∈ [0, 2π)间隔中的 20个等距阶段。对于
这三种可能的结果中的每一种，图像创建的透明度与测量的次数的比例相对应。这三个图像已经被合并，最终
形成了面板 (D)。除 Ip = 1.532外，所有其他参数值如图 3所示。

[67]的机制产生的，尽管事实上COs的频率现在在 β波

段。

种群 1 中神经元的强烈放电改变了其传出突触的
内部状态，从而导致 x1 (u1) 的初始下降 (增加)(面板
(A6-A7))。抑郁在短时间尺度的≃ τd上盛行，而在较长

时间 t > 0.5 s时，x̃1 几乎恢复到其初始值，突触保持

便利，ũ1 > 0.73，持续 1或 2秒 (见面板 (A7))。
种群 2(用图 3中的橙色表示)不受到内存加载的特

别影响。事实上，种群 2的异步活性只有轻微的减少，这
反映在 x2( u2) 的小幅增加 (减少)(见面板 (A3) 和 (A6-
A7))。这是由于抑制性爆发的作用，它不能支持种群 2
中的 PBs，但足以调节其异步活性，如图 (A9)中的光谱
图所示。

由于关于初始刺激的信息存储在突触的促进过程

中，我们预计，通过向两个种群呈现一个微弱的非特

异性读出信号，记忆将被重新激活，即使种群的活动回

到了自发的水平。事实上，如果延迟一段 1.2 s从初始
内存负载，我们注入一个弱刺激电流振幅 0.1时间间隔
∆T = 250 ms 兴奋神经元，我们观察到只有蓝色的神

经元人口响应通过发射 PB短暂的持续时间。其他与加
载项目无关的神经元保持在基线活动水平，尽管有刺激

(面板 (A3))。种群 1中 PB的发射也有刷新内存的效果，
即在延迟期间下降到初始值的利用因子 u1，返回到在

加载项时达到的值。因此，内存可以保持更长的时间。

自发的重新激活。在第二个例子中，如图 3的中心
列 (B)所示，我们考虑了这样一种情况，即即使在没有
读出信号的情况下，目标种群也会通过发射一系列规则

的 PBs自发地重新激活。获得这种情况下我们增加背景
信号从 IB = 1.2到 IB = 1.532，因此系统在政权的自发

低活动状态共存的兴奋人口周期性发出 PBs(更多细节
在新兴状态看到分段分岔分析部分内的方法)。在之前
的实验中，系统初始化在一个低发射活动状态，其中只

有自发活动存在。内存项在填充 1中加载 (请参见面板
(B1-B5))。在这种情况下，种群 1通过发射一系列频率
稍高的频率 (≃ 24.1 Hz)来编码项目前一种情况是，由

于 IB的增加，但仍在 β范围内 (如面板 (B8-B10)所示)。
经过短时间的延迟后，PBs以一种自我维持的方式有规
律地出现：每次重新激活都会导致 ũ1 的增加和 x̃1 的
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图 7: 具有持续活动的内存项切换。三列 (A-C)指的是 ∆T2 的三个值，我们将内存从一个项目切换到另一个项
目，这是一个支持持久状态活动的背景电流 IB = 2。(A) ∆T2 = 70 ms；(B) ∆T2 = 130 ms和 (C) ∆T2 = 850 ms。

第二个兴奋性人群 (A1-C1)的刺激电流 I
(2)
S (t)图谱。通过神经质量模型模拟计算出的种群放电率 rl(t) (A2 -C2)、

归一化可用资源 x̃l(t)(A3-C3)和归一化利用因子 ũl(t)(A4-C4)。最终记忆状态作为刺激的振幅∆I(2)和宽度∆T2

的函数在 (D)中，三个字母 A、B、C是指在相应列中检查的状态。其他参数如图 3所示，除了 IB = 2。

减少。两个 PBs 之间的时间间隔由恢复足够的突触资
源以释放一个新的 PB所需的时间决定，即由控制抑郁
[43,44] 的时间尺度 τd 决定 (如面板 (B6) 所示)。因此，
我们通过突触促进化来维持记忆，这是由 PBs更新的。
从面板 (B8)中报告的种群谱图中可以看出，每当 PB被
传递时，在 δ 波段观察到频率为 3Hz 的瞬态振荡。在
WM任务 [39]中，当猴子的 PFC中加载项目时，也观
察到类似的瞬态振荡。这些振荡的特征也出现在其他兴

奋性群体的光谱图中 (面板 (B9))，但在这种情况下，它
们是由于阈下膜电位的调制，而不是 PBs。值得注意的
是，δ-振荡只通过兴奋性种群的活动来维持，因为在抑
制光谱图 (面板 (B10))中没有它们的痕迹。

PBs的序列可以通过减少激励 IB 来终止：该操作

在初始刺激后的时间 t = 2.15 s进行，并由面板 (B1)和
(B3)中的红色箭头表示。同样，在这个实验中，记忆负
荷和检索是有选择性的，因为第二个种群活动几乎不受

这些操作的影响，因为从面板 (B3) 中报告的栅格图中
可以看出。

持续的活动。作为第三个实验，我们考虑了一种情

况，即通过目标群体的持续活动来维持记忆项目的情况，

如图 3的右栏 (C)所示。这是可能的当非特定背景输入

IB进一步增加，这样我们可以观察多稳定性在三个异步

状态：一个对应的自发活动低发射率兴奋性人口和其他

两个对应人口一个 (两个) 持续状态增加发射活动和人
口两个 (一个) 在自发的活动。更多的细节可以在分岔
分析中找到。当时间 t = 0时，内存项在种群 1中加载
时，种群通过在 β−γ波段发射一系列具有 27.2Hz频率

的 PBs来响应 (见面板 (C8-C10))。如面板 (C1)和 (C5)
所示，一旦加载结束，蓝色种群进入持续放电状态，其特

征是几乎恒定的放电率 r1 ≃ 8.6 Hz与突触变量的恒定

值相连。特别是，由于神经元的持续放电 ( x̃1 = 0.13)(见
面板 C6)。然而，资源的缺乏被相当高的利用因子 ũ1 =

0.98(在面板 (C7) 中报告) 所弥补。事实上，在这种情
况下，内存会通过持续的峰值活动不断地刷新。在时间

t = 2.15 s时，用面板 (C1)和 (C3)中的红色箭头表示，
IB 的值被降低到 IB = 1.2，并且持续的活动被中断。

如果 WM 只基于峰值活动，这将对应于内存清除。相
反，在这种情况下，它只代表了持续活动的中断，当促进

作用在几秒钟后恢复到其原始值时发生的记忆清除 (u1

的衰减在面板 (C7)中很明显)。第二个种群，没有参与
记忆加载，始终处于一个低发射率的状态 (面板 (C3)和
(C5))。
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图 8: 多项内存加载。兴奋性种群的放电率 rk(t)：蓝色、橙色和绿色曲线对应 k = 1, 2, 3 (A)，而黑色曲线对应
k = 4, . . . , 7 (B). 兴奋性人群的 PBs 显示在 (C) 中：没有点的水平线表示低活动状态；彩色的点表示 PBs 的出
现。时间轴上的彩色条表示针对相应人群的刺激脉冲的存在。在本例中，只有种群 k = 1, . . . , 3 被刺激。在面

板 (D).中报道了种群 v1(t)的平均膜电位的光谱图参数：Npop = 7, τ em = 15 ms, τ im = 10 ms, J
(s)
ee = 154, J

(c)
ee =

4
7 · 18.5, Jei = −26, Jh = 4

2 · 97, Jii = −60, IB = 0,H(e) = 0.05,H(i) = −2,∆(e) = ∆(i) = 0.1。

正如预期的那样，神经质量动力学几乎完美地再现

了 m-STP 对所有三个考虑的实验的网络动力学。特别
是，这可以通过阴影线和对应于网络模拟的实体线之间

的一致性来理解，详见图 3(A5-C5)、3(A6-C6)和 3(A7-
C7)。

此外，需要注意的是，这三个实验的内存加载都具

有相似的光谱特征。如图 3(A8-B8-C8) 和图 3(A9-B9-
C9)所示，兴奋人群在 3 − 18Hz 范围内可观察到短暂

的宽带反应，与刺激开始锁定，随后在 β − γ 范围 (即
21−27Hz)的稳态活动，持续整个刺激时间。宽带振荡
的出现是由于一个基频≃ 2−3 Hz的谐波的激发，与内

存中的一个项目加载有关。类似地，β − γ 活动是由记

忆加载启动的，在这种情况下，在受刺激的兴奋种群中

诱导了向焦点平衡状态的阻尼振荡：阻尼振荡由抑制池

通过一种类似 ping的机制维持。令人惊讶的是，在人类
[62]的初级躯体感觉皮层中，刺激锁定的脑电图反应也

10
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图 9: 最大容量。当NL = 6((A)列)或NL = 7((B)列)兴奋性群体以 0.8 Hz的呈现率连续被刺激时，系统的反应。
兴奋性种群的种群爆发 (A1-B1)：没有点的水平线表示种群 k = 1, . . . 7在 rk 的低发射率下的静止阶段。点表示
相应种群的 pb。时间轴上的彩色条标记了刺激脉冲的开始和结束时间，针对每个种群。平均膜电位 v1(t)(A2-B2)、
v0(t)(A3-B3)和所有兴奋种群 (A4-B4)平均膜电位的谱图，相应的频率记为 f1, f0 和 fExc。参数值如图 8所示。

有类似的诱发功率谱报道。具体见 Ref[62]，如图 1B所
示。刺激开始诱发 4− 15Hz 范围内的宽带活动，然后

在振动触觉刺激期间在 ≃ 26 Hz的静止活动。

与启发式发射率模型的比较。为了结束这个小节，让

我们比较使用 STP的精确神经质量模型 (公式 (1)，(2))
和一个启发式发射率模型，该模型开发用来模拟m-STP
QIF网络的动力学 (更多细节见小节启发式发射率模型)。
最近的研究表明，在这种缺乏可塑性的情况下，发射速

率模型无法捕捉到相应的 QIF网络 [29,53]所显示的一

些宏观行为。特别是，它不能复制抑制网络 [53]中存在
的快速 COs，也不能通过外部 β强迫的非线性共振来清

除记忆，这与强迫 [29]下的尖峰网络相反。在这里，我
们想了解哪些网络的动态最终丢失，通过使用这样的启

发式模型与 STP。
因此，我们以相同的拓扑结构，重复了通过自发的

再激活和图 3 (B) 和 3 (C) 中先前报道的导致记忆维持
的实验。该分析的结果如图 4所示：即 (A)列用于自发
再活化，(B)列用于持续活性。更详细地说，多种群网络

11
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图 10: 记忆容量与呈现率的依赖性。(A)慢速 ([0.5：9.0] Hz，橙色)和快速呈现率 ([10：80] Hz，蓝色)的检索项
目NI与呈现频率的总数。两条绿色虚线表示 NI最大的最优速率区间。(B)地图显示检索到的项目在一个给定的
串行位置，表示率在间隔 [0.5：80]Hz。(C)慢 (橙色)和快速 (蓝色)呈现率的检索与序列位置的概率。为了估计
这些概率，在间隔 [0.5：9] Hz和 150英寸的 [10,80] Hz中考虑了 150个等距率。绿色虚线表示在 (A).中两条绿
色虚线所包围的速率区间内估计的概率如果相应的人群在最后一次刺激后 20秒内仍提供 PBs，则认为该项目为
检索。所有其他的参数值如图 8所示。

在具有异步活动和低发射率的静止状态下初始化 (见面
板 (A2-B2))；在时间 t = 0 s，振幅∆I(1) = 0.2和时间宽

度∆T1 = 350 ms的当前步长被注入种群 1(蓝线)，如面
板 (A1-B1)所示。当选择背景电流 IB = 2.05时，一旦

刺激被移除，种群 1进入一个周期性的 PBs循环，每个
循环都刷新突触促进并允许记忆维持 (第 (A)列)。通过
将电流增加到 IB = 2.05，刺激导致种群 1进入一种持
续的放电活动状态，这使突触变量保持在几乎恒定的值

(列 (B))。因此，启发式发射率模型能够再现由精确的神
经质量模型所执行的 WM 操作。然而，当比较发射率
时间痕迹 QIF 网络和确切的神经质量模型 (见图 3(B5-
C5))与对应的启发式发射率模型 (如图 4(A2-B2))，我们
注意到，开始刺激后，人口发射率 QIF网络和确切的神
经质量模型表现出快速阻尼成本 β − γ范围，完全没有

在启发式率模型。这些发现被谱图 3(比较图 3(B8-B10)
和 3(C8-C10)与图 4(A6-A8)和 4(B6-B8))证实，表明在

12
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图 11: 电源依赖于加载项目的数量。θ波段 (3− 11 Hz)(A)、β波段 (11− 25 Hz)(B)和 γ波段 (25− 100 Hz)(C)。
(C) 的功率作为加载项目的 NL = NI ≤ 5 数量的函数。指定频带的功率谱积分显示了兴奋人群的平均膜电位
v1(t)、抑制人群的平均膜电位 v0(t)(橙色符号)和所有兴奋人群的平均膜电位 (绿色符号)。功率谱已经在 10秒的
时间窗口内被评估，在加载 NI 项目后，当这些项目在WM中被杂耍时。参数值如图 8所示。

两个实验中，启发式模型的 β − γ波段的功率非常小。

这种缺失的原因与刺激导致种群处于激发状态有

关，这是一个稳定的节点平衡，而不是焦点，对于精确

的神经质量模型；因此，在这种情况下，不可能观察到

与记忆加载相关的瞬态 PBs。因此，启发式模型没有显
示任何在 β和 γ波段的活动，尽管这种活动已经被实验

报道在猴子执行WM任务 [31]的 PFC和在人类的初级
躯体感觉皮层由于振动触觉刺激 [62]，并与 [68]的记忆
负荷和回忆相关。此外，正如我们将在多项内存加载小

节中详细讨论的那样，WM中许多项的加载通常与 γ功
率增强有关，如各种实验 [21,69,70]所示。虽然这种效
应存在于我们的精确神经质量模型中，在该模型中，高

频振荡由于瞬态振荡朝向焦点平衡的共振机制而增强，

但这方面不能被这个启发式发射率模型清楚地再现。

13
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图 12: 膜电位差与加载项目数量的依赖关系。刺激不同数量 NL 时，膜电位与时间 δv的差异。所呈现的时间序
列与 t对齐，这标志着 PB从种群 1中释放。用参数值依次刺激种群，如图 8所示。

两个记忆项目之间的竞争 [Competition
between two memory items]

在本小节中，我们验证了当加载两个记忆项目时，

所研究的设置的稳健性，每个兴奋性人群都有一个。特

别是，我们将研究两个加载项目之间竞争的可能结果，

并强调导致记忆杂耍 [71] 的机制。更具体地说，我们
将考虑三种不同的操作模式，其中由于不同的机制，在

WM中维护项目：即在第一种由于周期性刺激；第二个
是由于自我持续的周期性 PBs，最后一个是由于持续的
峰值活动。

周期性刺激。首先，我们分析了在对兴奋性群体存

在周期性非特异性刺激时的两项记忆杂耍。如图 5的左
列 (A)所示，在时间 t = 0时，我们通过刺激种群 1来
加载种群 1中的第一项 ∆T1 = 350 ms，兴奋步长幅度

为 ∆I(1) = 0.2(见面板 (A2))。种群 1 通过促进其传出
突触来编码该项目。这是一系列通过类似 ping 的机制
发射的频率为≃ 21.6 Hz的结果，从面板的光谱图 (A8-
A10)的光谱图可以明显看出。随后，将振幅小、持续时
间短的非特异性刺激周期序列传递给两个种群 (即每隔
400 ms施加振幅值为 0.1、持续时间为 150 ms的阶梯电
流)。这些足以刷新与种群 1 相关的内存，每次都有反

14
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应，通过发出一个简短的 PB 能够恢复 ũ1 到一个高值

(面板 (A7))。相反，种群 2仍然处于低活动状态 (面板
(A3)和 (A5))。
第二项在 t = 2.65 s加载，通过向总体 2呈现等于

t = 0呈现的信号 (面板 (A4))。此外，该项的加载与 β

范围内释放的 PBs有关，并涉及抑制人群。在展示第二
项时，上一项被暂时禁止。然而，当非特异性刺激再次

呈现给两个种群时，PBs在两个种群中都被触发，导致
处于反相位，即在每个读出脉冲时，PBs在两个种群之
间交替。因此，与每个项目相关的周期是读出信号之间

间隔的两倍 (参见面板 (A1)和 (A3))。这是由于一个兴
奋性群体中的 PB刺激了群体 0中的抑制性神经元的作
用，从而抑制了另一个兴奋性群体的活动，导致了在工

作记忆中观察到的两个项目之间的杂耍。从面板 (A8-
A10) 的光谱图中可以清楚地看出，兴奋群体的非特异
性刺激在其光谱图中在 2−3 Hz中诱导局部峰，而不涉

及抑制群体。后者反而以频率 ≃ 21.6 Hz振荡，从而诱

导了对两个兴奋性群体的神经活动的调节。这就解释了

在 20-25 Hz左右的三个光谱图中出现的一系列峰。
自我维持的人口爆发。现在让我们考虑一个更高的

背景电流 (即 IB = 1.532)，在那里，每个兴奋性种群都可
以发出自我持续的周期性 PBs。在这种情况下，没有必要
传递非特异性的周期性刺激来刷新突触记忆。这两个项

目的加载是通过应用
(
∆I(1) = ∆I(2) = 0.2,∆T1 = ∆T2 = 350 ms

)
之前相同的电流来完成的，如图 5(B2)和 5(B4)所示。内
存加载再次通过一系列在 β范围内发射的突发，通过类

似 ping的机制发生。一旦加载，一系列后续的 PB，频
率为 ≃ 2.90 Hz(见图 5(B1)、5(B5)和 5(B8-B10))。

对于图 5第 (B)列所分析的设置，两个记忆项目之
间的竞争可以产生不同的最终结果，这取决于刺激的特

征，即它们的振幅和持续时间。为简单起见，我们为第

一次刺激的这些参数，并改变第二次刺激的参数。如图

6(A-C)所示，具有相同振幅 ∆I(2) = 0.2但脉冲持续时

间不同的刺激可能有三种结果：项目 1获胜、项目 2获
胜或两者在记忆中共存 (杂耍)。如果∆T2太短，则促进

u2 没有时间变得足够大来与种群 1竞争 (列 A)。因此，
一旦第二个刺激被移除，种群 1恢复其振荡活动，种群
2返回到低发射的异步活动 (见面板A2)。在中间持续时
间 DeltaT2 中，在刺激期结束时，促进作用 u2 达到值

u1(见面板 B4)，从而导致了两个项目的竞争。事实上，
如图 6(B2) 所示，这两个种群显示出相同时期的 COs，
但在相位上相反，与图 5 (B).中报告的情况类似对第二
个种群的刺激抑制了第一个种群的活动，导致对基线的

促进作用的放松。因此，当DeltaT2足够长时，种群 2
的促进作用优于种群 1的促进作用 (见面板 (C4))，最终

结果是，种群 2显示 COs，而种群 1的活性较低 (面板
(C2))。
图 6 (D).总结了对不同振幅∆I(2)ΔI (2)和∆T2ΔT2

的持续时间的详细分析结果种群 1在 t = 0
(
∆I(1) = 0.2

和∆T1 = 0.35 s)时刻总是接收相同的刺激，而在 t = 100
s时的∆I(2)和∆T22则不同。特别是，在间隔∆I(2) ∈
[0, 0.8]范围内，振幅的变化幅度为 0.01 s，而对于∆T2 ∈
[0, 1.5]s，步长的持续时间为 0.01 s。最终状态的分类是在
第二次刺激后 3秒进行的，通过估计 1秒内的平均发射
率 ⟨r1⟩和 ⟨r2⟩。由此我们得到了指示器 P := ⟨r1⟩

⟨r1⟩+⟨r2⟩。

如果 P > 0.7(P < 0.3)项目 1(第二项)已经被记住，否
则我们将在这两个项目之间进行杂耍。从图 6(D)中，我
们可以看到，对于足够小的振幅∆I(2) < 0.11或持续时

间为∆T2 < 0.2 s，第二次刺激不能改变内存状态，它保

留在项目 1上。这可以理解通过看分岔图如图 1中所示
13 (B)，很明显，人口 2，在低发射政权，有一个低值的膜
电位 v2，这样的状态是由高活动政权从障碍∆v2，这是

顺序的距离鞍 (图中的虚线)。实验的一个常见结果是两
个记忆项目之间的共存，我们在中间脉冲持续时间的一

个大参数区域中观察到，即 0.2 s < ∆T2 < 0.8 s。对于

足够长的扰动，∆T2 > 0.8 s和中间振幅 0.11 < ∆I(2) <

0.53，将记忆第二项。出乎意料的是，对于较大的振幅，

我们在所有三种可能的结果中观察到多重稳定性。事实

上，振幅、持续时间或传递时间的微小变化可以导致完

全不同的结果，因此表明对于这些参数值，一些瞬态混

沌行为是可观察到的 [72,73]。
持久状态活动。我们对更高的电流值 IB = 2进行

了相同的分析，它支持两个种群中的一个的持续状态活

动。我们将初始种群 1设置为持续状态，然后以步进电
流的形式向种群 2提供刺激。在这种情况下，我们只能
获得两个可能的最终结果：项目 1(2) 项加载对应于持
续状态下的种群 1(2)，而另一项在低活动状态下。在我
们的模型中，没有观察到持续状态下的记忆杂耍。本调

查的结果总结在图 7 (D)中；对于第二项的最终流行率，
其结果与之前的分析结果相似，其中该项目被编码为自

我维持的周期性 COs。与前一种情况的主要区别是：i)
观察一个项目切换所需的最小扰动振幅，现在更大了，

即∆I(2) ≃ 0.2；ii)中窄条纹的存在
(
∆T2,∆I(2)

)
平面，

项目 2最终可以选择短暂的刺激时间。增加的最小∆v2

需要切换到第二项是合理的，对于 IB = 2，∆v2 必须

克服访问高发射政权，比以前高于之前，明显的相图报

告图 13 (B).条纹的起源可以通过检查图 7列 A-C中报
告的结果来理解，对于具有相同的振幅 ∆I(2) = 0.4的

三次刺激和不同的持续时间。刺激的作用是增加种群 2
的活动，并间接增加对种群 1的抑制作用。然而，对于
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图 13: 两个兴奋性居群的分岔图。分岔图显示了兴奋性种群的瞬时放电率 rk(A)和平均膜电位 vk (B)作为背景
电流 IB 的函数。实线 (虚线)的黑线表示稳定的 (不稳定的)异步状态，而绿色的实线表示稳定的集体振荡的最
大值和最小值。符号指分叉点：分支点 (蓝色方块)、Hopf分岔 (橙色圆圈)和鞍节点分岔 (红色圆圈)。(A)中的
插图显示了分岔图的放大图。(A)中平衡点的下 (上)分支对应于 (B).中的下 (上)分支其余所有参数如图 3所示。
继续使用 AUTO-07P [82]软件执行。

∆T2 < 70 ms，种群 2的活性不足以使其传出突触强于
种群 1的突触。事实上，当刺激结束时，种群 1就会回
到持续状态。对于较长的∆T2 ≥ 70 ms，种群 1在种群
2引起 PB之前无法恢复其资源。种群 2接管，动态重
新放松，通过持续的活动来维持 WM中的项目 2(如图
7的 (A)列所示)。对于 ∆T2 ≥ 130 ms，我们观察到在

刺激期间种群 2 中两个或多个连续 PBs 的发射。这些
PBs显著抑制了 x2，在种群 1之前无法恢复，其特征是

大量的可用资源 x1，发出 PB，项目 1接管 (见图 7的
(B)列)。然而，对于较长时间的∆T2 ≥ 850 ms，种群 1
中活性的缺失导致了利用因子 u1的显著降低。事实上，

在刺激期结束时，最终选择了项目 2(如图 7的 (C)列所
示)。
综上所述，当刺激时间限制在较窄的时间间隔内，

足够长时间使种群 2的传出突触强于种群 1时，可以选
择第二项，但不能长时间高度耗尽同一突触的资源。此
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外，当 ∆T2 足够长，允许种群 1的突触易化作用向其
基线值衰减时，可以选择第二项 2。

多项内存加载 [Multi-item memory loading]

为了能够在 WM 中加载更多的记忆项目，我们考
虑 m-STP(Eq(1))将神经质量模型 (Eq(1)排列在一个由
Npop = 7 兴奋性种群组成的更复杂的结构中，每个兴

奋性种群编码一个记忆项目。该系统由处于沉默状态的

所有种群进行初始化。然后，通过发送振幅 ∆I(k) = 1

和持续时间 0.2 s的兴奋脉冲加载每个项目，连续项目
以 1.25 s的间隔加载，如图 8 (C).所示

让我们首先考虑图 8中所示的NL = 3项的连续加

载情况。从 (D)组报告的光谱图中可以看出，在加载阶
段，每个受刺激的兴奋种群通过抑制种群介导的 PING
样机制，发出 β − γ 范围 (≃ 27 Hz)的 PBs序列。这与
在 2 Hz左右的 δ 波段的刺激锁定的瞬态振荡有关。此

外，在每个加载期间，其他种群的活动被中断，并在刺

激结束时恢复。这些结果类似于灵长类动物在短期记忆

[31,39]中编码对象时的 PFC中进行的 LFP测量。特别
是，实验测量的 LFP功率谱在 δ范围内显示≃ 2−4 Hz

的瞬态振荡，与刺激呈现锁相，以及≃ 32 Hz的主力振

荡。

如图 8 (A)所示，每个项目的加载后，受刺激种群
在定期时间间隔 Tc 中发射 PBs。因此，在这种情况下，
WM 中保留的项目的 NI 数量与加载项目的 NL 数量

一致。所有的兴奋种群以一种展开状态排列，爆发周期

Tb = Tc/NI[74]。周期 Tc取决于保留项目的数量：对于
NI = 3，我们有 Tc ≃ 0.2035 s。

非受刺激种群表现出低放电活动，由兴奋种群中发

生的缓慢 PB 发射和快速 β − γ 瞬态振荡维持 (见图 8
(B))。特别是，我们观察到快速 COs(≃ 27 Hz) 嵌套在

慢振荡中，其特征是频率随着加载项目数量的增加而增

加 (从 1个项目的 θ波段到 3个项目的 β波段)，在某种
程度上与 [25–27]中显示的类似。

对图 8 (D)中的光谱图进行更详细的分析显示，在
每个加载阶段后，基频 fc ≡ 1/Tc ≃ 5 Hz 的几个谐波

被激发。特别是在完成加载这三个项目后，最增强的谐

波是那些对应于 3fc ≃ 15 Hz和 6fc ≃ 30 Hz。这是由

于频率 3fc = fb ≡ 1/Tb 与突发间频率 fb 的重合，而

光谱图中的主峰，位于 30 Hz时，由于与记忆加载过程

中出现的 ping 样振荡相关的近端 β − γ 节律相关的共

振而特别增强。

有趣的是，瞬态 δ振荡相关刺激阶段只支持的兴奋

人口动态，通过比较明显的光谱图 v1(t)和膜电位平均

兴奋人口 (面板 (A2b2)和 (A4-B4)图 9，(B)和 (D)S1图)
的抑制人口 (面板 (A3b3)图 9，和 (C)S1图)。另一个重
要的方面是，只有 fb ≡ NIfc 的谐波存在于抑制群体

的谱图中，以及与平均兴奋膜电位相关的谐波，而不是

fc的所有其他谐波。这与平均兴奋膜电位有关，在平均
兴奋膜电位的平均值中，所有种群的爆发将有一个周期

Tb，因此在这个时间信号中没有单个种群的周期性活动

的痕迹。这是由于 Tc ≡ NITb。此外，在抑制种群的动

态中，所有兴奋种群的活动都以相同的权重反映，因此

在这种情况下也没有基频 fc的迹象。
记忆容量。如果我们继续加载更多的项目，我们会

发现WM最多加载并保留了 5个项目 (见 S1(A)图)。然
而，如果我们加载第六项，WM能够只维护所有加载的
NL = 6项目的短时间间隔≃ 1 s，之后种群 5停止提供
进一步的 PBs。相应的项目不再在WM中，内存加载返
回到NI = 5(如图 9(A)所示)。通过加载NL = 7项目我

们可以诱导更复杂的不稳定性WM，事实上实验报告图
9列 (B)显示，最后，只有NI = 4项目可以维护，这表明

太快收购新的内存项目也可以妥协已经存储WM项目。
事实上，只有最古老和最新的项目被WM保留：这是一
个所谓的首要效应和近因效应的例子，这已经在许多情

况下被报道，当一个项目列表应该被记忆为 [75,76]。
为了更详细地研究我们的模型的记忆容量，我们考

虑了不同的项目呈现率变化。特别是，我们连续传递刺

激脉冲，从第一到第七，呈现率 fpres；每个脉冲的振

幅 ∆I = 16 和时间宽度 ∆T = 1/fpres。图 10 显示了
[0.5: 80] Hz间隔内的呈现率。从面板 (A)可以看出，最
大容量是 5，这个值主要可以在最佳范围 fpres ∈ [4.5 :

24.1]Hz内的呈现率，用面板 (A)中的绿色虚线分隔以
更清晰。对于这些最优速率，我们估计了检索某一项目

的概率与其呈现位置的概率，如面板 (C)(绿色虚线)所
示。对于 7个被考虑的项目，该概率显示出非常有限的
变化 ((≃ 45−85%)，这表明在这个范围内，一个项目的

检索并不强烈地依赖于它在呈现序列中的位置。相反，

对于慢速率 (fpres ≤ 9 Hz)，最后加载的项目结果是保

留的 (近因效应)，从面板 (B).中的橙色符号可以明显看
出这可以通过计算面板 (C)(橙色曲线)中所示的相应序
列位置的检索概率来证实，这是通过考虑间隔 [0.5：9]
Hz内的 150个等距速率值得到的。最后，首要效应和近
因效应仅在呈现率超过 9 Hz的时候才可见 (见面板 (B)
中的蓝色符号)，这由面板 (C)(蓝色曲线)所示的概率证
实，这是通过考虑 [10：80] Hz间隔内的 150个等距频
率得到的。

最近在 [46] 中得到了一种基于短期突触可塑性的
WM 最大容量 Nmax

c 的理论估计。通过遵循 [46] 中概
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述的方法，我们已经能够得到一个对我们的神经质量模

型的 Nmax
c 的解析表达式，即

Nmax
c ≃ τd

τ em
ln

[
τf/τd
1− U0

] √
C

π

其中C =

[
H(e) + IB + τ em

(
− |Jei|+ J̄

) √H(e)+IB
π

]
, J̄ =[

J
(s)
ee + (Npop − 2) J

(c)
ee

]
x̄ū. (4)的显式推导被报告为最

大的工作记忆容量。如 [46]所示，Nmax
c 的值本质上由

突触资源 τd 的恢复时间决定，对促进时间与抑制时间

尺度的比值依赖性较弱 (对数)。此外，在我们的模型中，
最大容量通过增加 H(e), IB 和自我和交叉兴奋性突触

耦合而增加，而当抑制性到兴奋性群体的耦合加强时，

最大容量就会减少。

通过理论估计 (4)，我们得到了 Nmax
c ∈ [3.6, 4.8]，

与测量的最大容量非常吻合。我们可以根据 [46]中报告
的不同平均场模型的结果来确认这一点，其中分析预测

高估了最大容量的 2倍。
内存负载表征。在实验中，在加载或杂耍过程中，通

常研究的一个特征是与不同频带相关的功率。特别是，

最近的一项实验检查了猴子在 WM [77] 中保持多种视
觉刺激时，从皮层区域测量到的 LFPs的频谱。这些结
果表明，高频功率 (50-100Hz)随着加载刺激次数的增加
而增加，而低频功率 (8-50Hz)降低。此外，受 PFC结构
启发的详细网络模型的分析表明，θ和 γ的功率随着记

忆负荷的增加而增加，而 α−β波段的功率降低了 [36]，
这与猴子 [23] 的实验结果一致。然而，对于人类来说，
θ[18,19]、β和 γ波段 [20,21]在WM保留期间的振荡功
率增强，而在 α波段 [20]中没有发现相关的变化。
我们考虑了 NL ≤ 5项目的加载，并估计了相应的

功率谱，在加载所有考虑的项目后，对于以下变量：i)
兴奋种群 1的平均膜电位 v1(t)；ii)抑制群体的平均膜
电位 v0；iii)所有兴奋群体的平均膜电位。通过对该频
率区间内的光谱进行积分，估计了 θ, β 和 γ 波段的功

率。图 11 所示的 1 ≤ NI ≡ NL ≤ 5 的结果显示对于

所有考虑的信号，γ 波段的功率基本上随着 NI 的增加

而增加，正如涉及WM [21,69,70]的几个脑区的实验报
道的那样。此外，为 v0 获得的 γ 功率和平均兴奋电位

基本一致 (见面板 (C))，从而证实了抑制通过 PING机
制维持 γ 振荡的基本作用。此外，面板 (B)中报道的 β
波段的功率在 v1 中几乎单调增加，而对抑制群体和平

均兴奋膜电位表现出非单调行为，而对 NI ≥ 3则饱和

到一个恒定值。更显著的差异出现时考虑 θ功率 (面板
(A)所示)：在这种情况下的功率谱 v0 和平均兴奋膜电

位显示几乎没有变化，而 v1 增加通过从一到两个加载

项目在饱和之前更大的 NI。所观察到的差异可以解释

为基频 fc 及其谐波在 v1 的频谱中存在，而在 v0 的频

谱和平均兴奋膜电位的频谱中都不存在。我们没有观察

到任何 α-功率的变化，类似于在 [20]中报道的实验报
告。

最后，受一系列报告人类 [5,63]中WM能力的神经
生理学测量的实验工作的启发，我们研究了在我们的背

景下是否也可以定义类似的指标。特别是，[5] 的作者
测量了正常年轻人执行视觉记忆任务的事件相关电位

(ERPs)，作为视觉记忆能力的神经关联。每个患者都有
2×NL 彩色方块的双侧阵列，他/她被要求只记住两个
半场中的一个的NL项目。由于视觉系统的组织，与这

种视觉刺激相关的相关 erp应该出现在控制侧半球。因
此，为了消除任何非特异性的双侧 ERP活动，我们测量
了控制侧和同侧活动之间的差异。作者观察到，通过增

加NL的平方数，ERP差异也增加，而通过接近最大容
量 (在同一测试中测量)饱和，甚至 NL > Nmax

c 减小。

因此，ERP的差异可以作为记忆容量的一个可靠的神经
生理学预测因子。

为了定义一个类似的指标在我们的情况下，我们计

算膜电位差∆v平均膜电位，平均人口编码，保留项目

(其活动报告例如图 8 (A))和一个平均非编码人口 (例如
见图 8 (B))。通过测量第一个种群释放 PB后的∆v，我

们观察到这个数量与所呈现项目的数量明显增长，如图

NL = 1, 2, 3, 4, 5的图 12 (A)所示。然而，一旦 NL >

Nmax
c 膜差异∆v几乎饱和的轮廓达到NL = Nmax

c = 5

甚至减少更大的 NL，明显从图 12 (B)我们报告的结果
也 NL = 6 和 7(虚线)。通过考虑相邻火灾种群的平均
膜电位，而不是差异∆v，也得到了类似的结果。因此，

结果不受所选指标的影响，而∆v允许更好的表示清晰

度。

为了总结这个小节，我们可以肯定，平均膜电位可

以被使用，类似于实验 [5,63]中的 ERP，作为测量记忆
负荷和容量的代理。值得注意的是，平均膜电位和 ERP
都不能用于发射速率模型。

III 讨论 [Discussion]
本文介绍了一种基于短期抑郁和易化作用的下一

代 WM 神经质量模型。该模型是为了精确地再现具有
介观短期可塑性 (m-STP) 的异构 QIF 峰值神经网络在
具有洛伦兹分布兴奋性的神经元极限下的宏观动力学。

即使兴奋性分布的选择允许对模型进行解析推导，但

它并不限制结果 [50,60]的通用性。如网络动力学与神
经质量演化所示，神经质量模型不仅能很好地再现了具

有 m-STP可塑性的 QIF网络动力学，而且在很大程度
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上还再现了在微观水平上实现可塑性的网络动力学 (µ-
STP)。因此，由成千十万神经元组成的峰值神经网络的
宏观动态，突触根据现实的细胞机制进化，可以用四维

平均场模型很好地捕捉到。

这个神经质量模型的新颖之处在于，它不仅不是启

发式的，而是以一种精确的方式从微观的潜在动力学中

推导出来的，因为它再现了种群放电率和平均膜电位的

演化。这使我们不仅可以了解同步的峰值活动，还可以

了解阈下动态，并提取与 lfp、脑电图和 erp相关的信息，
这些信息通常在WM任务中测量，以在介观/宏观尺度
上表征大脑的活动。平均膜电位演化的知识是为了捕获

动力学显示的底层微观 QIF网络，已经在缺乏可塑性。
事实上，与下一代神经质量模型不同的是，速率模型不

能再现在纯抑制网络 [53] 中观察到的快速振荡，也不
能再现通过外部 β 强迫和内在网络振荡 [29] 之间的共
振机制获得的记忆清除。如我们所示的分段比较启发式

发射率模型，启发式发射率模型，专门设计复制 QIF网
络动态阶段，不显示任何振荡 β-γ活动范围，与可观察
到的峰值网络本身和我们的神经质量模型。应该注意的

是，这代表了一个主要缺点当使用发射率模型模拟工作

操作，因为 β−γ节奏的出现与短期记忆活动密切相关，

在一些实验显示在人类和猴子 [20-23,31,39]。
我们开发的宏观模型非常灵活，因为根据操作点的

不同，它可以模拟WM的维持，以持续的峰值活动，或
选择性和自发的再激活。特别是，短期抑郁和促进作用

相互补充，获得了一个基于突触再激活的有效 WM 模
型。便利化允许我们保持存储在 WM 中的已加载项目
的跟踪，而抑郁则负责刷新WM内容的爆发性活动。
在任何操作条件下，记忆加载的特征是在 β − γ波

段的频率为 22−28 Hz的集体振荡 (PBs)。这些振荡在所
考虑的模型中自发出现，这是由于一种类似于脉冲的机

制，该机制由选择性刺激的兴奋性种群的瞬态振荡触发，

并由共同的抑制池维持。记忆负荷也会诱发刺激锁定的

瞬态振荡，涉及到一个基频的谐波。2 − 3 Hz).这些结果
与在人类和猴子执行 WM 任务的实验中观察到的光谱
特征非常相似。特别有趣的是，人类的初级躯体感觉皮

层对振动触觉刺激 [62]的反应，以及在由猴子 [31,39]执
行的物体识别行为任务中测量的 PFC的种群活动。在第
一个实验中，我们测量了刺激锁定的脑电图信号，显示

了 4-15 Hz范围内的瞬态宽带活动，然后是在刺激 [62]
持续的 26 Hz的静止活动。这些发现与我们的模型在一
个记忆项目加载时所显示的光谱特征非常相似，见图 3。
在灵长类动物的实验中，对 LFP 谱图的分析显示了 2-
4赫兹左右的诱发反应和 32HZ[31,39]左右的强力振荡，
因此类似于我们在图 8 和图 9 中获得的多项目记忆加

载的功率谱。

在基于突触的模型中，记忆的维持是通过在几秒钟

的时间尺度内的促进来确保的，即使没有峰值活动。由

于存储该物品的兴奋性群体的突触资源的重新激活，记

忆可以被刷新，因此可以维持一段更长的时间。一方面，

这可以通过对所有兴奋性人群进行短暂的非特异性刺

激来获得，类似于在人类 [37] 中实现的单脉冲经颅磁
刺激对潜在工作记忆的重新激活。特别是，为了保持长

时间的记忆间隔，刺激的传递时间应该小于促进作用的

衰减时间。另一方面，由于对加载项目的兴奋性群体编

码所传递的周期性 PBs的自发出现，可以实现长时间的
记忆维持。

我们调查的一个有趣的方面，是在非重叠种群中加

载的两个项目之间的竞争。当 WM 加载已经包含一个
项目时由一个兴奋性群体编码，对其他群体的刺激可以

被视为一种干扰物。如果将项目存储为重复 PBs，我们
可以观察到三种结果：对于短暂刺激，干扰物对WM没
有影响，第一项保持加载；对于足够长的刺激，第二项

加载在WM中；对于中间情况，两个项目都保持在WM
中。在后一种情况下，两个种群都提供反相排列的 PBs
序列。这种行为可以被看作是 WM [71] 中两个杂耍的
神经相关。对于足够长且强大的刺激，我们观察到一个

混乱的场景 [73]，最终结果可以是上述三种中的任何一
种，它取决于扰动释放的微小差异。我们的发现有助于

阐明在 [71]中报告的结果，其中已经表明，当一个参与
和一个无人看管的项目长时间被处理时，无人看管的项

目会占上风，导致存储记忆的丢失。

如果项目以持久状态存储在 WM 中，那么内存杂
耍就不再可见。与前一种情况一样，对于足够长的刺激，

第二项替代了 WM 中的第一项。然而，由于突触抑制
和易化，即使是短时间的刺激，当刺激的振幅足够大时，

短时间的刺激也会导致第二项的加载。这表明有最佳的

刺激策略来确保快速在WM中的新项目的学习。
通过考虑一个由多个兴奋性群体和一个共同的抑

制池组成的神经结构，在 WM 中可以同时保持更多的
项目作为 PBs的周期序列。这是可以观察到的，尽管兴
奋群体之间可能允许直接相互作用，由于它们之间存在

的耦合，而不仅仅是通过抑制池，就像文献 [46]中考虑
的类似结构。所有编码存储项目的种群都遵循相同的周

期动态，但它们在均匀移动的阶段传递 PBs，类似于全
局耦合兴奋神经元网络 [74] 观察到的扩展状态。当加
载超过 2个项目时，两个连续 PBs的突发间隔接近于一
个值 Tb ≃ 65ms。这显然导致了在 fb ≃ 15Hz 的 β 波

段的平均膜电位的功率谱中出现了一个峰值。然而，由

于 fb 的二次谐波与 β − γ 范围内抑制种群的振荡发生
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共振，光谱中最显著的峰在 30Hz左右。这些振荡与兴
奋性种群向焦点平衡的阻尼振荡有关，由一个记忆项目

的加载引起，并通过一种 ping样机制由抑制池维持。所
考虑的架构允许维护 WM 中的多个项目，这多亏了它
们的自发重新激活，而没有基于持续峰值 [38]的模型经
常报告的破坏性或干扰效应。此外，不同项目的记忆与

整个系统的集体极限环行为的优先阶段相关，其特征是

一个周期 Tc = NITb，其中 NI是保留项目的数量。在
[39] 中已经报道了猴子 PFC 中物体的相位依赖性神经
编码的实验证据。

我们的模型的内存负载NI 依赖于一系列内存项的

呈现率 fpres，但是它总是被限制在 3 ≤ NI ≤ 5 之间，

类似于许多关于WM容量 [78,79]的分析报告。特别是，
对于慢速呈现率 (fpres ≤ 8 Hz)，我们观察到NI 与 fpres

成比例增长，只有最后呈现的项目被保留在记忆中。最

大容量 Nmax
c = 5 主要可以在呈现率的最佳范围内达

到，即 [4.5:21.4] Hz。这些速率对应于与模型的 PB 动
态相关的特征频率，因为NI > 2的突发间频率为 fb ≃
12 − 16 Hz，而单个种群的振荡频率为 fc ≃ 3 − 5 Hz。

在这个最佳范围内，对内存中保留的项目及其在加载序

列中的串行位置没有明显的偏好。更快的频率 fpres >

25 Hz，项目之间的破坏性干扰导致 NI 的降低：这一

机制在 [79] 中被认为是容量降低的起源。对于足够快
的速率为 fpres ≤ 10 Hz，可以观察到首要和近因效应

[75,76]，第一个加载的项目被保留。
为了更好地理解我们的模型的容量限制，我们按照

[46]中概述的方法，导出了最大容量Nmax
c 的解析表达

式。最大容量本质上由可用突触资源 τd 的恢复时间与

兴奋种群的膜时间常数的比值控制；相反，它揭示了对

促进时间和抑制时间尺度的依赖性较弱。Nmax
c 也受到

兴奋性和抑制性驱动的控制。事实上，对于我们的参数，

我们得到的Nmax
c ≃ 4− 5与测量的最大容量非常一致。

此外，我们观察到 γ波段 (25-100 Hz)的功率随着加
载项目NI 的数量的增加而增加，这与与WM [21,69,70]
相关的几个实验研究一致。有趣的是，对于 γ节律，抑

制池和兴奋性群体对其产生的贡献相同，这证实了它的

起源与一种 ping样机制有关。相反，γ波段的功率揭示
了 NI 的非单调行为，其特征是从 1到 2个项目快速增
加，从 2到 3个项目小幅下降，而 NI ≥ 3基本保持不

变。θ波段的活动只与单个兴奋性种群的动态相关，因

为抑制性种群并不参与单个项目的记忆维持。在 α 波

段没有观察到NI 的变化，类似于 [20]记忆保留期间的
人类实验。

最后，我们定义了一个根据在 PB释放后测量的平
均膜电位来测量记忆容量的方法。这个数量随着 NI <

5 的加载项数量的增加而增加，而 NI ≥ 5 则达到饱

和。这些结果与在执行视觉记忆任务 [5,63]的年轻人中
检测到的 erp的结果相似。这一分析表明，在我们的神
经质量模型中，平均膜电位的值可以用来测量记忆负荷

和容量，类似于 [5,63]中定义的神经生理学指标。
然而，我们的神经质量模型从生物学的角度提出了

一些简化，如脉动相互作用或没有传输延迟，因此在未

来的发展中应该包括更现实的方面。如图所示的下一代

神经质量模型，缺乏可塑性，包含时间尺度的上升和衰

减的突触后电位可能诱发新的振荡节奏 [53,55]的出现，
而延迟突触传递可能导致更复杂的宏观行为 [80]。在可
塑性方面，我们希望通过包括平均场公式中微观突触变

量的相关性和波动，进一步改善神经质量模型和网络动

力学之间的一致性，类似于在 [66]中所做的。
WM的一个基本方面，不包括在我们的模型中，是

意志控制，这是一种认知功能，允许从环境中控制行为，

并将其转向我们的内部目标 [2]。一种灵活的皮层振荡
频率控制最近被提出作为一种统一的机制，用于快速和

控制不同计算操作 [13,29,68]之间的过渡。特别地，作
者认为 WM 是一个神经相关的双稳态网络与共存的持
续和静息状态，外部周期调制可以从一个操作模式驱动

到另一个操作模式，这取决于强迫的频率。然而，在 [29]
中，有人认为强迫项，为了被认为更现实，应该以网络

动力学的形式自我出现，而不是从外部施加。在我们的

基于突触的WM模型中，我们已经证明了一些WM操
作与以不同频率传递的 PBs有关：即，项目加载和回忆
与 δ波段的瞬态振荡，如 [29]，加入了 β − γ 波段的突

发振荡，如 [68]；β− γ波段谐波的多项维护。因此，我

们相信，我们的 STP 神经质量模型可以代表开发 WM
统一控制机制的第一个构建块，依赖于自我出现的 PBs
序列的释放频率。然而，向现实的神经结构发展需要设

计一个多层网络拓扑来再现浅层和深层皮质层 [38] 之
间的相互作用。

方法 [Methods]

尖峰神经元网络模型 [Spiking neuronal
network model]

在大小为 N的网络中，第 i个 QIF神经元的膜电位
动力学可以写为

τmV̇i = V 2
i (t)+ηi+IB+IS(t)+τm

1

N

N∑
j=1

J̃ij(t)Sj(t) , i = 1, . . . , N
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其中 τm = 15 ms膜时间常数和 J̃ij(t)直接突触的强度

从神经元 j我，在缺乏可塑性，我们假定是常数和所有相
同的，即 J̃ij(t) = J。J的迹象决定了神经元兴奋 (J > 0)

或抑制 (J < 0)。此外，ηi代表神经元的兴奋性，IB为恒

定的背景直流电流，IS(t)为外部刺激，右侧的最后一项

为由于与突触前神经元的反复连接而产生的突触电流。

对于瞬时突触后电位 (对应于 δ-尖峰)，神经元 j的神经
活动 Sj(t)读取为

Sj(t) =
∑

tj(k)<t

δ (t− tj(k)) ,

式中，Sj(t)为第 j个神经元产生的峰值序列，tj(k)表

示该序列中的第 k个峰值时间。我们考虑了一个没有自
触的完全耦合网络，因此每个神经元除O(1/N)阶修正

外的突触后电流将是相同的。

在没有突触输入、外部刺激和 I = 0的情况下，QIF
神经元表现出两种可能的动态，这取决于 ηi的符号。对

于负的 ηi，神经元是可兴奋的，对于任何初始条件Vi(0) <
√
−ηi，它渐近达到静息值 −

√
−ηi。另一方面，当初始

值大于兴奋性阈值，Vi(0) >
√
−ηi时，膜电位呈无界增

长，必须引入一种重置机制来描述神经元的尖峰行为。

当 Vi(t)达到阈值 Vp时，神经元 i传递一个峰值，其膜
电压被重置为Vr，对于QIF神经元Vp = −Vr = ∞。对于
正 ηi，神经元在阈值上，它提供一个频率为 v0 =

√
ηi/π

的规则峰值序列。

如前所述，当可兴奋性 {ηi}遵循洛伦兹分布时，可
以进行神经质量模型的解析推导

在没有突触输入、外部刺激和 IB = 0 的情况下，

QIF 神经元表现出两种可能的动态，这取决于 ηi 的符
号。对于负 ηi，神经元是可兴奋的，对于任何初始条件

g(η) =
1

π

∆

(η −H)2 +∆2
.

以 H和 HWHM ∆为中心。特别是，兴奋性值 ηi 已经

产生通过以下表达式确定 N个神经元网络

ηi = H +∆tan

[
π

2

2i−N − 1

N + 1

]
.

采用时间步长为 ∆t = 10−4τm 的欧拉方案对 QIF网络
进行了数值模拟。此外，在进行数值实验时，类似于 [50]
中的方法，阈值和复位值已经近似于 Vp = −Vr = 100，

并引入了一个不应期来处理这种近似。在更多的细节，

当神经元我达到 Vi ≥ 100，其电压重置 Vi = −100和电

压保持不变复置值时间间隔 2τm
100，占所需的时间从 Vi =

100达到 Vi = ∞和从 Vi = −∞到 Vi = −100。神经元

i的尖峰发射记录在不应期的一半。

短期突触可塑性 [Short-term synaptic
plasticity]

通过遵循 [35] 来重现 PFC 中的 WM 机制，我们
假设兴奋性到兴奋性突触表现出抑制和促进传递，这由

Markram、Tsodyks 和合作者 [40–42] 开发的 STP现象
学模型描述。在这个模型中，每个突触前的峰值都会耗

尽神经递质的供应，同时也会耗尽细胞内钙的浓度。钙

离子的积累是导致下一个峰值发射时神经递质释放概

率的增加。每个突触在 τd 上表现出时间尺度 τd 上的

抑郁，以及在时间尺度 τf 上的促进，这与钙浓度和释放

概率的增加有关。对 PFC 中促进兴奋性突触的实验测
量表明，τf ≃ 1 s和 τf ≫ τd[81]。

正如在之前的分析 [28]中所做的那样，为了简单起
见，我们还假设一个给定神经元的所有传出突触都遵循

相同的动态进化，因此它们可以用突触前神经元的指数

来表征。特别是，抑制机制是通过假设，在特定的时间

t，每个突触都有可支配的Xi(t)突触资源，并且每个突

触前峰值使用这些资源的一部分 Ui(t)来模拟的。在没

有发射峰值的情况下，突触将在时间尺度 τd 上恢复其

资源的完全可用性，即Xi (t ≫ τd) → 1。相反，促进机

制导致在每个峰值处使用的资源的分数 Ui(t)增加一个

数量 U0 (1− Ui)。在峰值排放之间，Ui将在时间尺度上

恢复到基线值 U0。突触变量Xi(t)和 Ui(t)的动力学由

以下常微分方程决定：

Ẋi =
1−Xi(t)

τd
−Xi(t)Ui(t)Si(t)

U̇i =
U0 − Ui(t)

τf
+ U0 (1− Ui(t))Si(t).

在这个框架中，UiXi 表示用于产生突触后电位的资源

量，因此，在 STP存在时，在 Eq (5)中进入的突触耦合
J̃ij(t)将被修改如下：

J̃ij(t) = JUj(t)Xj(t) ∀i .

具有微观 STP(µ-STP)的峰值网络模型 (公式 (5)、(9)和
(10))由 3N个微分方程组成：一个用于膜电压，两个用于
每个神经元的突触变量。为了减少系统尺寸的影响，并

获得精确的仿真再现神经质量动力学，需要非常大的网

络规模，即 N > 100, 000。

对于这些网络模拟，需要大量的数值资源，但是在

假设每个神经元发出的脉冲序列是泊松 [41,66]的情况
下，通过在介观水平上处理 STP，可以显著降低突触动
力学的复杂性。在这个框架中，突触的介观描述可以写
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成

ẋ =
1− x(t)

τd
− u(t)x(t)A(t)

u̇ =
U0 − u(t)

τf
+ U0(1− u(t))A(t),

其中，x = ⟨Xi⟩和 u = ⟨Ui⟩代表整个种群的微观变量
{Xi}和 {Ui}的平均值，而 A(t) = ⟨Sj(t)⟩是平均神经
活动 Eq (5)中的突触耦合现在变成：

J̃ij(t) = Ju(t)x(t) ∀i, j .

具有介观 STP(m-STP)的 QIF网络的动力学由N +2给

出，即具有 J̃ij(t)的方程式 (5)和 (11)给出，因此我们
可以得到比 µ-STP网络模型更大的系统规模。

需要注意的是，同一突触的突触变量Xi(t)和Ui(t)

是相关的，因为它们都是由神经元 i传递的同一峰值序
列 Si(t)驱动的。这些相关性在 =-STP模型的推导中被
忽略了，因此可以写出 ⟨Ui(t)Xi(t)⟩ = ⟨Ui(t)⟩ ⟨Xi(t)⟩ =
u(t)x(t)。这种近似在 [41]中是合理的，因为两个变量
Ui和Xi的变异系数对于促进突触特别小。实际上，有

可能为 STP编写一个随机介观模型，其中包括 Ui和 Xi
的二阶矩，即它们的相关性和波动 [66]。
在我们的模拟中，我们固定了 τd = 200 ms, τf =

1500 ms和 U = 0.2，并采用时间步长为 0.0015 ms的标
准欧拉格式集成了网络方程。

精确的神经质量模型与 STP[Exact neural
mass model with STP]

对于具有瞬时突触的异构QIF网络 (Eqs (5)和 (6))，
在 [50]中导出了一个精确的没有 STP的神经质量模型。
当固有频率 (这里对应于可激性 {ηi})按照中位数 H和
HWHM ∆的洛伦兹分布时，奥特-安东森Ansatz [52]适
用于相位振荡网络的洛伦兹分布时，QIF峰值网络的解
析推导是可能的。特别是，这个神经质量模型允许一个

精确的宏观描述种群动力学，在热力学极限 N → ∞，
对于只有两个集体变量，即平均膜电压 v (t) 和瞬时总
体率 r (t)，如下所示

τmṙ(t) =
∆

τmπ
+ 2r(t)v(t)

τmv̇(t) = v2(t) +H + IB + IS(t)− [πτmr(t)]
2
+ τmJ̃(t)r(t);

突触强度被认为是相同的所有神经元和瞬时突触缺乏

可塑性 J̃(t) = J。然而，通过包括一个动态突触进化，因

此额外的集体变量，这个神经质量模型可以扩展到任何

通用的突触后潜力，看到例如 [53]指数突触或 [55]α-突
触。

在我们的例子中，介观水平上的突触演化由上述的

m-STP模型给出，因此，只要在模型中包含m-STP的动
态演化 (13)，即可获得具有 STP的QIF峰值网络的精确
神经质量模型。在更详细的细节中，我们考虑了m-STP
动态的方程式 (11)和 (12)，我们用瞬时发射率 r (t)代替
种群活动 A (t)，这对应于它在极限 N → ∞中的粗粒
度估。此外，进入 Eq(13)中的突触耦合将成为 J̃(t) =

Ju(t)x(t)，完整的神经质量模型读取为

τmṙ(t) =
∆

τmπ
+ 2r(t)v(t)

τmv̇(t) = v2(t) +H + IB + IS(t)− [πτmr(t)]
2
+ Jτmu(t)x(t)r(t)

ẋ(t) =
1− x(t)

τd
− u(t)x(t)r(t)

u̇(t) =
U0 − u(t)

τf
+ U0(1− u(t))r(t).

将神经质量模型 (14)和基于 µ-STP和 m-STP的 QIF网
络生成的宏观动力学与神经质量演化进行了比较。特别

是，为了比较获得的价值模拟神经质量模型 (14) 与微
观网络的积分，我们评估以下瞬时人口平均从微观变量

v(t) = ⟨Vi(t)⟩ , x(t) = ⟨xi⟩和 u(t) = ⟨ui⟩。为了估计在
(14)中出现的瞬时种群发射活动 r (t)，从微观模拟中得
出的结果则更为复杂。这个估计是基于峰值计数，即在

一个时间窗 W 内计算网络中发射的所有峰值 Ns(W )。

然后将发射率估计为 r(t) = Ns(W )/W，W = 0.01τm。

采用自适应多曼德-王子方法对神经质量模型进行了数
值积分，其绝对公差和相对公差均为 10−12。

多群体模型 [Multi-populations models]

所讨论的模型可以很容易地扩展到解释多个相互

关联的神经元种群。在下面，我们将此扩展限制为具有

m-STP的QIF网络和相应的神经质量模型，因为我们对
具有 μ-STP的 QIF网络进行的模拟仅限于单个种群。

我们考虑一个由一个抑制性和 Npop 兴奋性相互作

用的神经群组成的网络，每个群体都由Nk神经元组成。

因此，第 k个种群 (k = 0, . . . , Npop )的第 i个 QIF神经
元的膜电位 Vi,k(t) 和兴奋性种群 (k > 0) 的介观突触

变量 (uk(t), xk(t))的动态可以写如下

τnmV̇i,k = V 2
i,k(t) + ηi,k + IB + I

(k)
S (t) + τnm

Npop∑
l=0

J̃kl(t)

Nl

Nl∑
j(l)=1

Sj,l(t)

i = 1, . . . , Nk

ẋk =
1− xk(t)

τd
− uk(t)xk(t)Ak(t)

u̇k =
U0 − uk(t)

τf
+ U0 (1− uk)Ak(t);

其中，I
(k)
S (t)是应用于种群 k的刺激电流，Ak(t)是第 k

个种群的种群活动。指数 j表示该神经元属于由 Nl 神
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经元组成的种群 l。我们假设突触耦合 J̃kl 依赖于种群

指数 k和 l，而不依赖于神经元指数；此外，我们假设
神经元在种群内和种群间水平上都是全局耦合的。兴奋

性-兴奋性连接的突触耦合是可塑性的，因此它们可以
被写成

J̃kl(t) = Jklul(t)xl(t)

而如果其中一个群体 k或 l是抑制性的，则突触耦合的
表达将被简单地设置为 J̃kl(t) = Jkl。如果它是兴奋性

(抑制性)Jkl > 0 (Jkl < 0)，则该符号是由突触前群体 l
决定的。在本文中我们一直认为一个抑制人口索引 k =

0和 Npop 兴奋性人群积极指数，通常假设 τnm = 15 ms

兴奋性和抑制性人群，除了分段多项内存加载，我们设

置 τ em = 15 ms和 τ im = 10 ms。对于每个种群，我们总

是考虑 Nk = 200, 000个神经元

相应的多种群神经质量模型可以直接写为

τnmṙk =
∆k

τnmπ
+ 2rk(t)vk(t) k = 0, 1, . . . , Npop

τnmv̇k = v2k(t) +Hk + IB + I
(k)
S (t)− (πτnmrk(t))

2
+ τnm

Npop∑
l=0

J̃kl(t)rl(t)

ẋl =
1− xl(t)

τd
− ul(t)xl(t)rl(t)

u̇l =
U0 − ul(t)

τf
+ U0 (1− ul(t)) rl(t) l = 1, . . . , Npop ;

兴奋性-兴奋性种群的相互作用为

J̃kl(t) = Jklul(t)xl(t) ;

当种群 k或 l是抑制性的 J̃kl(t) = Jkl 时。

分岔分析 [Bifurcation analysis]

为了举例说明在 STP 存在下维持不同项目的动力
学机制，我们分析了具有三个种群的模型 (17) 的分岔
图。特别地，我们研究了在由两个兴奋和一个抑制群体

组成的网络中发生的不同动态状态的出现，这些群体对

应于分段多项结构中引入的网络结构。

由于突触耦合和动态 eq(17) 结构中的对称性，这
两个兴奋性网络的宏观动力学将是等价的。因此，我们

将显示分岔图的瞬时发射率 rk(t) 和平均膜电位 vk(t)

的两个兴奋人口 (k > 0)功能的共同背景电流 IB 通过

固定所有其他参数模型 (17) 如图 3 所示。图 13 所示
的相图显示，在低背景电流值

(
IB ≤ I

(1)
sn ≃ 1.2532)时，

存在一个稳定的不动点，具有异步的低发射动态。这在

I
(1)
bp ≃ 1.25647失去稳定性，产生两个具有异步动态的

稳定不动点：一个是自发的低发射率在网络中的活动和

一个在高发射率对应的持续状态。如图 13 (A)所示，有
一个小区域 IB ∈

[
I
(1)
sn , I

(1)
bp

]
，在那里我们可以有这三

种稳定的异步状态共存。

在 IB ≡ I
(1)
hb ≃ 1.34998中，我们观察到通过超临

界 Hopf分岔在低和高发射速率下出现共存的集体振荡
(周期性 PBs)。这些振荡存在于一个相当有限的参数范
围内，即 IB ∈

[
I
(1)
hb , I

(2)
hb

]
，它们消失在 I

(2)
hb ≃ 1.5363。

在这个参数值之外，我们再次有一个持续状态与低发射

活动状态共存，这些状态最终在 I
(2)
sn ≡ 4.13715处被两

个不稳定的不动点分支湮灭。

通过了解图 13所示的分岔图，我们可以解释在突
触促进的记忆维护小节中讨论的数值实验，如图 3 所
示。

让我们考虑第一个实验，在图 3的 (A)列中报告，并
显示了通过非特异性读出信号对 WM 项目的选择性重
新激活。该项目首先通过振幅为 ∆I(1)(t) = 0.2的特定

步进电流加载到种群 1中，时间间隔为∆T1 = 350 ms。

通过将振幅 ∆I(1)(t) = ∆I(2)(t) = 0.1的非特异性读出

信号应用于两个群体的所有兴奋性神经元，即 ∆T1 =

∆T2 = 250 ms，获得目标的选择性再激活。在这个数

值实验中，我们固定了 IB = 1.2 < I
(1)
sn ，因此唯一可能

的稳定状态是一个低放电的异步活动。项目加载到人口

增加，在有限的时间窗口，背景电流只为这个人口水平

IB +∆I(1) > I
(1)
hb，从而导致一系列的排放，其最终影

响是强烈促进人口的传出突触。随后应用非特异性读出

信号相当于有效地将它们的共同背景电流增加到超过

I
(1)
bp 的值，其中持续状态与低发射活动共存。事实上，

在读出刺激过程中，由于其突触的便利状态，种群 1表
现出一波高活动，而种群 2 基本上不受读出信号的影
响。一旦刺激被移除，系统就会回到自发活动的状态。

第二个实验，如图 3的 (B)列所示，涉及到通过集
体振荡 (周期性 PBs)对 WM项目的自发重新激活。在
这种情况下，背景电流被设置为 IB = 1.532，以使两个

对应于周期脉冲脉冲的稳定极限环共存。整个系统在自

发活动的异步状态下初始化 (这对于 IB值是不稳定的)；
当刺激呈现给种群 1时，将项目加载到内存后，它会跳
到上限循环。一旦刺激被移除，由于周期性的突触恢复，

种群 1通过发出周期性的 PBs序列自发地重新激活，该
PBs通过将 IB 降低到小于 I

(1)
sn 的值而终止。

图 3第 (C)列所示的最后一个实验是指与持续状态
活动相关的记忆的自发重新激活。在这种情况下，我们

设置了 I
(2)
hb，因此系统处于在 I

(2)
hb 之外的异步状态，在

I
(2)
hb 之外存在持续和低发射活动共存。与之前的实验一

样，系统在异步不稳定状态下进行初始化。在短暂的刺

激下，种群 1处于高活动持续状态。将背景电流降低到
IB = 1.2可停止持续活动。
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启发式发射速率模型 [Heuristic firing rate
model]

放电率模型已经被开发出来，用相关的放电率 r来
启发式地描述一个神经元种群的动态；其中最著名的例

子之一是威尔逊-Cowan模型 [45]。这些模型通常被写成
[83]

τmṙ = −r +Φ(I),

其中，I表示种群中每个神经元接收到的总输入电流，Φ(I)
为稳态放电率解，或激活函数。这个函数通常被假设为

是一个 s型函数，它是根据所考虑的种群中的神经元的
动力学特征来确定的。如 [53]所述，这些放电率模型，
尽管对模拟大脑动力学非常有用，但没有考虑到阈下电

压动力学引起的同步现象。因此，这些发射率模型在再

现在抑制网络中观察到的快速振荡，而不添加其动态的

特别时间延迟。这些集体振荡反而被 [50]中引入的神经
质量模型所捕获，并在本文中加以考虑。

通过在 [53] 中的分析，我们可以得到一个与精确
的神经质量 ode(13)相对应的发射率模型。更具体地说，
通过考虑相应的稳态解)(v∗, r∗)，可以推导出一个由尖
峰神经元组成的 QIF网络的启发式放电率

0 =
∆

τmπ
+ 2r∗v∗

0 = (v∗)
2 − (πτmr

∗)
2
+ I

其中 I = H + IB + IS + τmJ̃r
∗。这导致了一个稳态发

射速率的自洽方程，由 r∗ = Φ(I)给出,其中

Φ(I) =
1√
2πτm

√
I +

√
I2 +∆.

该方程式 (19)和 (21)表示了一个对应于具有 m-STP的
QIF 峰值网络的发射速率模型。为了对 WM 维护进行
数值实验，并与启发式发射率模型进行了比较 (见图 4)。

最大工作记忆容量型 [Maximal working
memory capacity]

通过遵循 [46]，我们可以给出用 m-STP (2)估计我
们的神经质量模型 (1)的最大记忆容量。最大容量可以
估计为两个时间间隔的比值

Nmax
c ≃ Tmax

c

Tb

其中，Tmax
c 为网络极限环的最大周期，Tb为两个连续

PBs之间的突发间隔。在 [46]中，Tmax
c 被估计为一个

普通种群 k的突触效能 uk(t)xk(t)恢复到最大值所需的

时间。由于所有的兴奋性种群之间与抑制性种群是相同

的，这一次并不依赖于所考虑的种群。在 [46]中报告的

近似表达式如下

Tmax
c ≃ τd ln

τf/τd
1− U0

如预期的那样，恢复时间基本上由抑郁时间量表 τd 决

定。

可以表明，Tb有三个组件，即先前的兴奋性 PB的
时间宽度，抑制性爆发的延迟引发的兴奋性 PB，加上
它的时间宽度，需要下一个活跃的时间兴奋性人口恢复

抑制和引起 PB。在我们的模型框架中，我们可以忽略
前两个时间间隔，并限制我们自己来估计后一个时间。

让我们将下一个发射种群表示为第 m 个种群；我
们可以假设在 Tb 期间，连接强度变化不大，发射速率

本质上是常数。因此，我们可以改写 (1)中出现的平均
膜电位的时间演化，如下：

τ emv̇k = v2k+

[
H(e) −

(
πτ emr̄

(e)
)2

+ IB + τ em

(
− |Jei| r̄(i) + J̄ r̄(e)

)]
= v2k+C

其中 J̄ =
[
J
(s)
ee + (Npop − 2) J

(c)
ee

]
x̄ū 以有效的方式考

虑了所有兴奋性突触的突触效能，r̄(i) 和 r̄(e) 是抑制性

和兴奋性种群率，C是右边方括号内的常数量。通过注

意到二次项可以忽略不计，并且假设兴奋性和抑制性放

电率相似，可以进一步简化 C的表达式。此外，通过假

设在 Tb 期间，兴奋性神经元几乎被解耦，我们可以得

到：

C =

[
H(e) + IB + τ em

(
− |Jei|+ J̄

) √H(e) + IB
π

]

其中 r̄(i) = r̄(e) 和 r̄(e) =

√
H(e)+IB

π 对于一个由平均兴

奋性和背景电流驱动的孤立的 QIF神经元。
因此，平均膜电位从由抑制性神经元的放电决定的

初始负值 vm(0) = V0 到 PB 开始被传递的阈值 Vth 所

需的时间，由

Tb =
τ em√
C

[
arctan

Vth√
C

− arctan
V0√
C

]
≃ τ emπ√

C

在方程的右边，我们最后假设了什么位置 Vth ≫ 1 和

V0 ≪ −1。

由此得到了最大容量的以下表达式

Nmax
c ≃ τd

τ em
ln

[
τf/τd
1− U0

] √
C

π
.

参数采用分段多项内存加载我们获得以下理论值

Tmax
c ≃ 447 ms, Tb ≃ 93 − 126 ms取决于 0.5 ≤ x̄ū ≤

1.0，因此 3.6 ≤ Nmax
c ≤ 4.8的测量值 Nmax

c = 5。

光谱图估计 [Spectrogram estimation]

为了生成图 3、图 4、图 5、图 8、图 9和图 S1所
示的光谱图，我们使用了 SciPy文库 [84]中的信号包。
子程序 stft(短时间傅里叶变换，STFT)生成傅里叶变换
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F [s(t)](t, f)；在时间 t时长度为∆Twin 的运行时间窗口

内的信号F [s(t)](t, f)。STFT是在整个工作过程中使用
重叠的窗口 (95%的重叠)来执行的。对于图 3、4和 5，窗
口长度设置为∆Twin = 0.2 s，在时间和频率上有足够好

的分辨率。对于图 8、9和 S1，设置为∆Twin = 0.2 s，得到

更好的频率分辨率和时间分辨率。光谱图中的颜色编码

归一化功率谱密度 |F [vk(t)] (t, f)|2 /
(
max |F [vk(t)] (t, f)|2

)
来自不同种群的电压信号 vk。为了更好的可见性，使用

log 10比例，并将值 < 10−2 设置为 10−2。

由于发射速率模型 (19)和 (21)的平均膜电位是不
可获得的，在这种情况下，我们使用模拟的局部场势

LFPk 来估计光谱图。通过 [85]，我们估计了图 2所示
的多项结构中出现的三个种群的局部场势为绝对之和

刺激每个种群的突触输入的值：

LFP0 = − [|Jie| (r1 + r2) + |Jii| r0]

LFP1 = −
[∣∣∣J (s)

ee

∣∣∣x1u1r1 +
∣∣∣J (c)

ee

∣∣∣x2u2r2 + |Jei| r0
]

LFP2 = −
[∣∣∣J (s)

ee

∣∣∣x2u2r2 +
∣∣∣J (c)

ee

∣∣∣x1u1r1 + |Jei| r0
]
(1)

其中，我们忽略了恒流分量来计算 LFPs，因为它们对频
谱没有贡献。此外，为了能够与高 (低)活性状态对应于
LFPs的最小 (最大)值的实验测量值进行比较，我们在
(28)中反转了突触输入的符号。which is part of the SciPy
library [84], is used. The subroutine stft (short time Fourier
transform, STFT) generates Fourier transformsF [s(t)](t, f)

of a signal s(t) within a running time window of length
∆Twin at time t. The STFT is performed using overlapping
windows ( 95% overlap) throughout this work. For Figs 3, 4
and 5 the window length is set to ∆Twin = 0.2 s, leading
to a resulting in a better frequency resolution and decrease
of time-resolution. The colours in the spectrograms code the
normalized power spectral density |F [vk(t)] (t, f)|2 /

(
max |F [vk(t)] (t, f)|2

)
obtained from voltage signals vk of different populations.
For better visibility a log 10 scale is used and values < 10−2

set to 10−2.
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