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摘要：　 任务正激活与任务负激活的工作机制是认知功能实现的基本要素．这一拮抗关系的失衡或

者受损可能会引发一系列严重的退行性神经疾病，然而到目前为止，尚不清楚这种拮抗现象的神

经机制．该文基于默认模式网络与任务正网络在突触层面上相互抑制的假设，并结合多种刺激条件

下的工作记忆模型，进行了计算机数值模拟．研究结果表明： １） 任务正网络与任务负网络之间在

神经活动上呈现出拮抗关系； ２） 伴随着工作记忆刺激方向数目的增加，任务负网络神经活动的衰

减程度会随之增大； ３） 当工作记忆相关的脑区其神经活动增加时，任务负网络的神经活动减少；
４） 并且随着工作记忆任务难度的增加，任务负网络的神经活动会迅速衰减．这些计算结果都与神

经科学实验数据是匹配的．由于任务负激活是默认模式网络的主要特征，因此默认模式网络与任务

正网络在突触层面上的相互抑制是这两种不同性质网络之间形成拮抗关系的根本原因．
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引　 　 言

神经成像技术以及功能磁共振成像 ｆＭＲＩ 的使用，使得人们可以从全局的角度研究大脑的

活动．而这些研究的重点通常都把关注点聚焦在那些随着任务的执行而神经活动出现增加的

那些脑区［１⁃４］ ．但是有许多的脑区，它们的神经激活程度在任务态条件下不升反降，而这些脑区

处于静息态时，其神经活动又会大幅增加．神经科学家把这种具有内在的、固有的神经活动模

式的一系列脑区所组成的网络称之为默认模式网络［３，５⁃７］ ．
实验数据表明，任务态下大脑所消耗的能量只比静息态高 ５％左右［６］ ． 静息态下的最大能

量消耗来自于默认模式网络， 而默认模式网络在静息态下消耗的能量几乎占大脑能耗的 ９５％
以上［５］ ．

正是默认模式网络的这些特有的表现，使得科学家们的研究兴趣聚焦在静息态脑网络的

研究方面．利用静息态下的神经活动数据，人们发现，大脑在静息态时的血氧水平依赖对比信

号的频率在 ０．１ Ｈｚ 以下［３］ ．人们利用各种手段从静息态网络中分离出一系列子网络，包括：背
侧注意网络、听觉网络、默认模式网络、视觉网络、体感运动网络等．属于同一个静息态子网络
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的各个脑区，其血氧水平依赖对比信号表现出高度的相关性［８］ ．被划分到同一子网络的各个脑

区在执行某一与该子网络有关的认知功能时，这个网络中各个脑区的神经活动之间同样表现

出很强的相关性［９］ ．
大脑的网络结构由两类互相拮抗的网络组成：第一类网络是任务负激活网络，即默认模式

网络，其在静息态时激活，在任务态时失活；第二类网络是任务正网络，其在任务态时激活而在

静息态时失活．各个静息态网络内部及网络之间在不同认知状态和静息态下的正常连接模式

的维持被认为是实现正常认知功能必要的神经基础［９⁃１０］ ．
在静息态网络的研究中，一个重要的方面是对存在拮抗作用的网络进行研究．而其中的许

多研究都集中在对这一拮抗关系的实验方面，例如研究不同认知状态下这一拮抗关系的具体

表现［１１⁃１２］，不同年龄或者发育阶段下大脑的拮抗关系［１３⁃１４］，以及这一拮抗关系与各种疾病的

因果联系［１５⁃１６］，此外还有智力与这一拮抗关系的研究［１７⁃１８］ ．但是，对于这一拮抗关系的形成原

因并不清楚，有研究认为额顶控制网络参与了这一拮抗关系的调控［１９］；也有研究认为显著网

络参与了这一拮抗关系的调控［２０］；还有研究认为脑岛在这一拮抗关系的形成中起着重要作

用［２１］ ．但是，很少有文献从神经微环路机制上来解释这一现象的形成原因，尤其是神经动力学

方面．
对于默认模式网络与背侧注意网路的拮抗关系，有人认为其网络环路方面的原因是默认

模式网络与背侧注意网路之间存在互相抑制的作用［２２］ ．以上实验证据证明，任务正网络与任

务负网络的活动模式是相反的．为了进一步明确大脑中的任务正网络和任务负网络是如何互

相作用的，并综合默认模式网络的种种表现和有关功能，本文提出了一个新的神经模型．这个

模型对包括所有静息态网络之间的拮抗关系提供了一个假说．而工作记忆网络的神经活动与

默认模式网络的神经活动之间也存在拮抗关系［２３⁃２４］，并且工作记忆是人类智力的重要组成部

分．在工作记忆任务中，腹内侧前额叶皮层（ＭＦＣ）是负激活程度最高的区域，而背外侧前额叶

皮层（ＤＬＰＦＣ）是激活程度最高的区域［２３］ ．神经元的发放活动是血氧水平依赖对比信号的重要

来源，血氧水平依赖对比信号与神经元的发放活动之间具有很强的相关性［２５］ ．为此，本文构建

了一个工作记忆网络与默认模式网络相互耦合的神经模型．仿真实验结果表明，所提出的理论

计算模型可以解释默认模式网络与工作记忆网络之间在静息态和任务态条件下的拮抗关系，
从而在理论上给出了这两种不同性质网络之间拮抗关系的定量证明．

１　 任务正网络与任务负网络耦合模型结构

为了证明任务正网络与任务负网络在神经活动上的拮抗关系，本文提出了一个计算框架．
下面简要叙述该计算框架的工作原理．

图 １　 模型的结构图
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该模型在结构上分为两个部分，即任务正网络与任务负网络．其中每一个网络各自包含一

个兴奋性神经元群（Ｅ）和一个抑制性神经元群（Ｉ）．这些神经元群之间的连接关系以及神经元

群内部的连接如图 １ 所示．
其中任务正网络的兴奋性神经元对刺激具有选择性，任务正网络的抑制性神经元和任务

负激活网络的神经元对刺激没有选择性．这里有两种投射方式，一种是任务正网络的兴奋性神

经元长距离投射到任务负网络的兴奋性神经元和它的抑制性神经元中，并且这类投射偏重于

任务负网络的抑制性神经元．同时，另一类投射路径是任务负网络的兴奋性神经元长距离投射

到任务正网络的兴奋性神经元以及它的抑制性神经元中，并且偏向于任务正网络的抑制性神

经元．网络的所有神经元都接受来自其他脑区的噪声．外部刺激只可能作用于任务正网络的兴

奋性神经元．在大脑执行外在任务时，任务正网络的兴奋性神经元接受外部刺激，从而使得任

务正网络的一部分兴奋性神经元的神经活动显著增强．这一显著增强的兴奋性神经信号传递

到任务负网络，由于在任务正网络到任务负网络的投射中，兴奋性神经元对抑制性神经元的投

射占据主导地位．因此，任务正网络的神经活动增强，而任务负网络的神经活动减弱．在大脑处

于静息态时，任务正网络的兴奋性神经元没有受到外部刺激，那么任务负网络的神经活动就处

于不受抑制的状态．此时，任务负网络的神经元对刺激没有选择性，且其内部属性决定了静息

态时任务负网络的神经活动很活跃．由于在任务负网络到任务正网络的投射中，兴奋性神经元

对抑制性神经元的投射也占据主导地位．此时，任务负网络的兴奋性活动对任务正网络的活动

产生了强烈的抑制作用，使得任务正网络的神经活动减少．

２　 模型的数学方程

对于工作记忆模型，使用的是 Ｃｏｍｐｔｅ 等［２６］提出的模型．该模型中兴奋性神经元对刺激方

向具有选择性．每个兴奋性神经元都有一个偏好方向．偏好方向的范围在 ０° ～３６０°间，工作记忆

网络中兴奋性神经元的偏好方向是任务正网络中兴奋性神经元的编号的函数，第 ｉ 个兴奋性

神经元的偏好方向为 （３６０ｉ ／ ４ ０９６）°， 任务正网络中包含 ４ ０９６ 个兴奋性神经元和 １ ０２４ 个抑

制性神经元．模型中所有的神经元都是用整合发放模型来模拟的．阈值以下的膜电位方程为

　 　 Ｃｍ
ｄＶ（ ｔ）
ｄｔ

＝ － ｇＬ（Ｖ（ ｔ） － ＶＬ） － Ｉｓｙｎ， （１）

其中， Ｃｍ 是膜电容， ｇＬ 是漏电导， ＶＬ 是静息电位， Ｖ（ ｔ） 是膜电位， Ｉｓｙｎ 是流入神经元的总的突

触电流．当神经元的膜电位达到或者超过阈值电位 Ｖｔｈｒ 时，神经元产生一个动作电位，然后神经

的膜电位立即重置到 Ｖｒｅｓｅｔ， 并保持该电位一小段时间，即不应期 τｒｅｆ ．在不应期内，神经元不能

产生动作电位．
突触电流由 ＡＭＰＡ 受体、ＮＭＤＡ 受体、ＧＡＢＡ 受体来介导．来自任务正网络外部的自发神

经活动被模拟成与任务无关的背景噪声 Ｉｎｏｉｓｅ， 输入到任务正网络的兴奋性神经元的刺激阵列

所形成的刺激电流为 Ｉｅｘｔ， 每个神经元接收到的总突触电流为

　 　 Ｉｓｙｎ（ ｔ） ＝ ＩＡＭＰＡ ＋ ＩＮＭＤＡ ＋ ＩＧＡＢＡ ＋ Ｉｎｏｉｓｅ ＋ Ｉｅｘｔ ． （２）
上式各电流的表达式为

　 　 Ｉｉ，ＡＭＰＡ ＝ （Ｖｉ － ＶＥ）∑
ｊ
ｇ ｊｉ，ＡＭＰＡＳ ｊ，ＡＭＰＡ， （３）

　 　 Ｉｉ，ＮＭＤＡ ＝ （Ｖｉ － ＶＥ）∑
ｊ

ｇ ｊｉ，ＮＭＤＡＳ ｊ，ＮＭＤＡ

１ ＋ ＣＭｇ２＋ｅｘｐ（ － ０．０６２Ｖｉ ／ ３．５７）
， （４）
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　 　 Ｉｉ，ＧＡＢＡ ＝ （Ｖｉ － ＶＩ）∑
ｊ
ｇ ｊｉ，ＧＡＢＡＳ ｊ，ＧＡＢＡ， （５）

　 　 Ｉｉ，ｎｏｉｓｅ ＝ （Ｖｉ － ＶＥ）∑
ｊ
ｇｎｏｉｓｅ，ＡＭＰＡＳｎｏｉｓｅ，ＡＭＰＡ， （６）

　 　 Ｉｅｘｔ（θ） ＝ ∑
ｎ

α ＝ １

Ｉ０
２πσｓ

ｅｘｐ －
（θ － θｉｎ，α） ２

σｓ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， （７）

其中， ＶＥ 和 ＶＩ 分别是兴奋性神经元和抑制性神经元的突触翻转电位； ｇＡＭＰＡ 为 ＡＭＰＡ 受体突

触电导， ｇＮＭＤＡ 为 ＮＭＤＡ 受体突触电导， ｇＧＡＢＡ 为 ＧＡＢＡ 受体突触电导， ｇｎｏｉｓｅ，ＡＭＰＡ 为外部噪声下

ＡＭＰＡ 受体突触电导； Ｓ为对应的突触门控变量； θ是是神经元的偏好方向， θｉｎ，α 是由ｎ个方向

刺激构成的刺激阵列中第 α 个刺激的刺激方向； ＣＭｇ２＋ 表示镁离子的浓度； Ｉ０ 是峰值电流， 它

是一个常数， σｓ 也是常数．对于由 ＡＭＰＡ 受体和 ＧＡＢＡ 受体介导的突触的门控变量， 其动力

学方程为

　 　
ｄＳ ｊ，ＡＭＰＡ

ｄｔ
＝ －

Ｓ ｊ，ＡＭＰＡ

τＡＭＰＡ

＋ ∑
ｋ

δ（ ｔ － ｔｋ），
ｄＳ ｊ，ＧＡＢＡ

ｄｔ
＝ －

Ｓ ｊ，ＧＡＢＡ

τＧＡＢＡ

＋ ∑
ｋ

δ（ ｔ － ｔｋ）， （８）

对于由 ＮＭＤＡ 受体介导的突触的门控变量，其动力学方程为

　 　

ｄｘＮＭＤＡ，ｒｉｓｅ

ｄｔ
＝ －

ｘＮＭＤＡ，ｒｉｓｅ

τＮＭＤＡ，ｒｉｓｅ

＋ ∑
ｋ

δ（ ｔ － ｔｋ），

ｄＳＮＭＤＡ，ｄｅｃａｙ

ｄｔ
＝ －

ＳＮＭＤＡ，ｄｅｃａｙ

τＮＭＤＡ，ｄｅｃａｙ

＋ βｓｘＮＭＤＡ，ｒｉｓｅ（１ － ＳＮＭＤＡ，ｄｅｃａｙ），

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（９）

δ（ ｔ － ｔｋ） 是一个阶跃函数， 求和符号代表对突触前神经元 ｊ 在 ｔｋ 时刻发放的动作电位进行求

和．τＡＭＰＡ，τＧＡＢＡ，τＮＭＤＡ，ｒｉｓｅ，τＮＭＤＡ，ｄｅｃａｙ 为各突触门控变量的时间常数．网络背景噪声的突触门控变

量由 ＡＭＰＡ 受体介导．网络的每个神经元都接收不相关的 Ｐｏｉｓｓｏｎ（泊松）放电序列，这个序列

用于模拟网络接受到的来自其他脑区的噪声，该放电序列的频率为 １ ｋＨｚ ．
任务正网络的神经元之间的连接是全连接．具体而言，任务正网络的第 ｉ 个兴奋性神经元

与第 ｊ号神经元的突触连接的最大电导 ｇｉｊ，需要乘以权重系数Ｗ（θｉ － θ ｊ），其中 θｉ 和 θ ｊ 分别是

第 ｉ 号和第 ｊ 号神经元的偏好方向．该权重系数的表达式为

　 　 Ｗ（θｉ － θ ｊ） ＝ Ｊ － ＋ （Ｊ ＋ － Ｊ －）ｅｘｐ －
（θｉ － θ ｊ） ２

２σ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１０）

并且满足下式：

　 　 １
３６０ ∫

３６０

０
Ｗ（θｉ － θ ｊ）ｄθ ｊ ＝ １． （１１）

任务正网络和任务负网络之间和网络内部的兴奋性神经元的突触受体为 ＮＭＤＡ ．

３　 仿真实验设计

为了将本文的模型与经典的工作记忆网络模型进行比较，仿真了两种情况：第一种情况是

是经典的工作记忆网络结构，它没有与默认模式网络进行耦合，设为模型结构 １；第二种情况

是是工作记忆网络与默认模式网络互相耦合，设为模型结构 ２．用模型 １ 和模型 ２，分别执行一

组仿真任务．在每组仿真任务中，让工作记忆网络分别记忆 １ 个方向、２ 个方向、３ 个方向、４ 个

方向、５ 个方向的目标刺激．在记忆 １ 个项目时，刺激方向为 １８０°．在记忆 ２ 个项目时，使用了 ２
个方向刺激，刺激方向分别为 １２０°，２４０°．在记忆 ３ 个项目时，使用了 ３ 个方向的刺激，刺激方
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向分别为 ９０°，１８０°，２７０°．在记忆 ４ 个项目时，使用了 ４ 个方向刺激，刺激方向为 ７２°，１４４°，
２１６°，２８８°．在记忆 ５ 个项目时，使用了 ５ 个方向刺激，刺激方向为 ６０°，１２０°，１８０°，２４０°，３００°．
这些刺激都是在 ７５０～１ ０００ ｍｓ 施加给工作记忆网络的兴奋性神经元的．模型 １ 和模型 ２ 执行

工作记忆任务的时间区间是第 ７５０～第 ９ ０００ ｍｓ ．Ｉ０ 为 ０．４ ｎＡ ．

４　 仿真结果与分析

在相同的参数设置条件下，分别计算了模型 １ 和模型 ２ 的工作记忆网络中的各个兴奋性

神经元在工作记忆仿真任务中发放 ｓｐｉｋｅ 的个数，用图 ２ 表示．

（ａ） １ 个方向

（ａ） １ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

（ｂ） ２ 个方向 （ｃ） ３ 个方向

（ｂ） ２ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｃ） ３ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

（ｄ） ４ 个方向 （ｅ） ５ 个方向

（ｄ） ４ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｅ） ５ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
图 ２　 模型 １ 和模型 ２ 中工作记忆网络的各个兴奋性神经元发放 ｓｐｉｋｅ 的个数

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｐｉｋｅ ｃｏｕｎｔｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｍｏｄｅｌ １ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ２

图 ２ 的蓝线和红线分别表示模型 １ 和模型 ２ 的情况．图 ２（ａ） ～２（ｅ）分别表示 １ 个、２ 个、３
个、４ 个、５ 个方向时的记忆．横轴是神经元的编号，纵轴是神经元在仿真过程中发放 ｓｐｉｋｅ 数

量．可以看到，记忆 １ 个方向、２ 个方向、３ 个方向、４ 个方向、５ 个方向时，模型的 ｓｐｉｋｅ 数量曲线

分别形成了 １ 个、２ 个、３ 个、４ 个、５ 个峰值．而这些峰值所对应的神经元的偏好方向就是网络

中所输入的工作记忆刺激的方向．可以发现，当对较少数量的方向做记忆时，例如记忆 １ 个、２
个、３ 个方向时，模型 １ 的 ｓｐｉｋｅ 曲线（蓝线）比模型 ２ 的 ｓｐｉｋｅ 曲线（红线）“平坦”．例如，当刺

激方向为 １８０°（图 ２（ａ））时，无论是模型 １ 还是模型 ２，响应最大的都是第 ２ ０４８ 号神经元．模
型 １ 中，第 ２ ０４８ 号神经元的发放数量和它相邻的神经元的发放数量之间是非常接近的．而模

型 ２ 中第 ２ ０４８ 号邻近的神经元的发放数量，却显著小于 ２ ０４８ 号神经元．还可以从图 ２（ａ）观
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察到，模型 ２ 中第 ２ ０４８ 号神经元两侧的神经元对方向角为 １８０°的刺激的响应随着偏好方向

与刺激方向之间差异的增大而迅速减少，这表明模型 ２ 对于刺激的区分度更大．当刺激方向角

为 １２０°和 ２４０°的两个刺激（图 ２（ｂ））以及刺激方向角为 ９０°，１８０°和 ２７０°的 ３ 个刺激（图 ２
（ｃ））时，同样可以看到类似的情况，并且随着刺激方向数的增加，模型 １ 与模型 ２ 对刺激和偏

好方向的差距缩小．当刺激方向角为 ７２°，１４４°，２１６°，２８８°的 ４ 个刺激（图 ２（ｄ））时，模型 １ 与

模型 ２ 之间的差距进一步缩小．当刺激方向角为 ６０°，１２０°，１８０°，２４０°，３００°的 ５ 个刺激（图 ２
（ｅ））时，模型 １ 与模型 ２ 之间的差距几乎消失了．从图 ２ 中可以看出，两个模型的差距随着需

要记忆的刺激数目的增加而减少．由此可以推断出，默认模式网络对工作记忆的影响随着需要

记忆的刺激数目的增加而减弱．

（ａ） １ 个方向

（ａ） １ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

（ｂ） ２ 个方向 （ｃ） ３ 个方向

（ｂ） ２ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｃ） ３ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

（ｄ） ４ 个方向 （ｅ） ５ 个方向

（ｄ） ４ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｅ） ５ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
图 ３　 模型 １ 在各种刺激条件下工作记忆网络的兴奋性神经元发放时刻

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｒａｓｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｍｏｄｅｌ １ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

（ａ） １ 个方向

（ａ） １ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
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（ｂ） ２ 个方向 （ｃ） ３ 个方向

（ｂ） ２ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｃ） ３ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

（ｄ） ４ 个方向 （ｅ） ５ 个方向

（ｄ） ４ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｅ） ５ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
图 ４　 模型 ２ 在各种刺激条件下工作记忆网络的兴奋性神经元发放时刻

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｒａｓｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ２ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

（ａ） １ 个方向

（ａ） １ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

（ｂ） ２ 个方向 （ｃ） ３ 个方向

（ｂ） ２ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｃ） ３ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

（ｄ） ４ 个方向 （ｅ） ５ 个方向

（ｄ） ４ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｅ） ５ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
图 ５　 模型 ２ 在各种刺激条件下默认模式网络的发放时刻

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｒａｓｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｍｏｄｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ２ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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图 ３ 和图 ４ 分别是是模型 １ 和模型 ２ 在各种刺激条件下工作记忆网络的兴奋性神经元发

放时刻图．图 ３ 和图 ４ 中的图（ａ） ～ （ｅ）分别表示模型记忆 １ 个方向、２ 个方向、３ 个方向、４ 个方

向、５ 个方向时的情况．刺激会引发工作记忆网络的兴奋性神经元的强烈发放，刺激阵列中如

果是一个刺激，则这些强烈发放的神经元将组成一个神经元集团．这样一个神经元集团的发放

在发放时刻图中表现为一个“肿块”，称为一个 ｂｕｍｐ，这个神经元集团的神经元通过发放率来

编码该刺激方向．刺激阵列中如果是两个刺激，则这些强烈发放的神经元会组成两个神经元集

团，这两个神经元集团的神经元分别编码了一个刺激方向．此时，工作记忆网络会对所输入的

两个刺激方向进行编码．类似地，当刺激阵列中包含 ５ 个方向的刺激时，会形成 ５ 个神经元集

团，这 ５ 个神经元集团分别编码了一个刺激方向，此时工作记忆网络的兴奋性神经元总共编码

了 ５ 个刺激方向．当成功执行工作记忆任务时，这些 ｂｕｍｐ 不会出现重叠，并且，这个 ｂｕｍｐ 是

对称的．图 ３ 和图 ４ 两个图的 ５ 个子图都表明工作记忆网络成功对输入刺激阵列的方向进行

了记忆．对比两组图可以发现，在同一种刺激条件下，模型 ２ 的“肿块”比模型 １ 的更“尖”，表
明编码同样的刺激，模型 ２ 比模型 １ 所需要的发放更少，从而所需要的能量更少．

（ａ） １ 个方向

（ａ） １ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

（ｂ） ２ 个方向 （ｃ） ３ 个方向

（ｂ） ２ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｃ） ３ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

（ｄ） ４ 个方向 （ｅ） ５ 个方向

（ｄ） ４ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ （ｅ） ５ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
图 ６　 模型 ２ 在各种刺激条件下整个过程中默认模式网络的兴奋性神经元的平均发放率曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｒｉｎｇ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｍｏｄｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ２

图 ５ 和图 ６ 分别是模型 ２ 在各种刺激条件下默认模式网络的兴奋性神经元的发放时刻和

它的平均发放率曲线．图 ５ 和图 ６ 的图（ａ） ～ （ｅ）分别表示模型 ２ 记忆了 １ 个方向、２ 个方向、３
个方向、４ 个方向、５ 个方向时的情况．从图 ５ 和图 ６ 可以看出，相比于图 ３，在刺激尚未施加时，
默认模式网络的神经元由于没有对刺激的选择性，并且受到来自工作记忆网络的抑制作用比
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较弱，因而发放活动比较强烈；而由于工作记忆网络对刺激具有选择性，并且受到来自默认模

式网络的抑制作用比较强．因而工作记忆网络几乎没有发放活动．在刺激施加了以后，工作记

忆网络的活动增强，对默认模式网络的抑制作用也随之增强．
同时，从图 ５ 和图 ６ 还可以看出，不同的刺激条件下默认模式网络的神经活动的被抑制情

况是不同的．在刺激方向角为 １８０°的 １ 个刺激（图 ６（ａ））时，默认模式网络的发放率降低到 ０
的时刻大约在第 ６．８ ｓ；在刺激方向角为 １２０°和 ２４０°的 ２ 个刺激（图 ６（ｂ））时，默认模式网络的

发放率降低到 ０ 的时刻大约在第 ５ ｓ；在刺激时方向角为 ９０°，１８０°和 ２７０°的 ３ 个刺激（图 ６
（ｃ））时，默认模式网络的发放率降低到 ０ 的时刻大约在第 ３．５ ｓ；在刺激方向为 ７２°，１４４°，
２１６°，２８８°（图 ６（ｄ））时，默认模式网络的发放率降低到 ０ 的时刻大约在第 ３．１ ｓ；刺激方向为

６０°，１２０°，１８０°，２４０°，３００°（图 ６（ｅ））时，默认模式网络的发放率降低到 ０ 的时刻大约在第 ３ ｓ ．
可以推断出在工作记忆任务中，默认模式网络的神经活动的受抑制程度跟工作记忆需要记忆

的项目个数有关．随着工作记忆任务项目的增多，默认模式网络神经活动的受抑制程度增大．
但是随着需要记忆的项目数量的增多，默认模式网络的神经活动的受抑制程度并不是随着记

忆项目数量的增加而线性增加，而是表现出先快后慢的特点．

５　 讨　 　 论

默认模式网络的主要功能几乎都是内隐性的，而其他的功能性网络则是外显性的，例如背

侧注意网络、工作记忆网络等［２７］ ．从支配我们大脑活动的两大根本性力量———兴奋性的神经

活动和抑制性的神经活动中，不难想象我们的脑网络也许可以分为两大阵营，那就是任务正网

络与任务负网络．越来越多神经科学方面的研究证实了这两大阵营的存在．我们的大脑中存在

各种各样的具有选择性的神经元，包括视觉皮层［２８］、听觉皮层［２９］、嗅觉皮层［３０］、体感运动皮

层［３１］、海马［３２］等．有些神经元具有单一选择性，有些神经元具有混合选择性．那些对刺激具有

选择性的神经元往往参与了对外部刺激的编码．许多与心理有关的疾病表现出默认模式网络

功能的失调，表明默认模式网络在心理活动中起到至关重要的作用．而默认模式网络所涉及的

心理活动在很多时候是与外界刺激无直接关系的．因此，默认模式网络可能参与了内部心理活

动的编码．同时，默认模式网络在静息态条件下所消耗的能量占据人脑能量消耗的绝大部分，
这样就可以假设默认模式网络中有相当比例的神经元对刺激是没有选择性的，并且同时它跟

其他任务正网络在神经活动上是互相抑制的．默认模式网络负责重要的心理活动，任务正网络

负责直接对外部刺激进行编码和发生响应．

６　 结　 　 论

为了探索默认模式网络与任务正网络之间拮抗关系的形成机制，基于默认模式网络与任

务正网络在突触层面上相互抑制的基本假设，提出了一种默认模式网络和任务正网络互相耦

合的神经模型．为了验证这一模型，本文利用默认模式网络的兴奋性神经元不具有刺激选择性

以及任务正网络具有刺激选择性的特点，以工作记忆网络作为任务正网络进行了计算机模拟．
仿真结果显示：在静息态条件下，默认模式网络的神经活动很强，而工作记忆网络的神经活动

很弱，在任务态时则相反．这表明本文提出的神经网络模型可以解释默认模式网络与工作记忆

网络之间的拮抗关系．仿真结果证明了默认模式网络与工作记忆网络是相互抑制的假设是科

学的．此外，本文的研究结果还发现默认模式网络与工作记忆网络活动的一些规律：１） 默认模

式网络对工作记忆的影响随着工作记忆刺激方向数目的增多而逐渐减弱； ２） 在工作记忆任
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务中，默认模式网络神经活动的受抑制程度与工作记忆过程中需要记忆的项目数目的多少紧

密相关．也就是说，默认模式网络神经活动的受抑制程度并不是随着记忆项目数量的增加而线

性增加，而是随着记忆项目数量的增加，表现出先快后慢的特点．
今后，我们会将其他多种功能性任务正网络分别代入模型中，如果都能得到类似的仿真结

果，那么就可以证明默认模式网络和其他任务正网络的互相抑制作用是形成它们之间拮抗关

系的基本原因．
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