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摘要:基底神经节的建模对我们理解这一难以捉摸的核群起到了重要作用。在过去的 20年里，基底神

经节的模型经历了演化和革命性的变化，这些核的解剖学、生理学和生物化学领域的新研究产生了新

的信息。早期的模型处理的是通过核的单一路径，并着重于处理过程的性质，信息的收敛与信息的并

行处理。后来，Albin-DeLong“盒箭”模型将核间相互作用描述为多种途径，同时保持核本身的简单的

标量表示。该模型通过提供对这些核在低运动和高运动障碍中的行为的关键模拟而取得突破。下一代

模型阐述了核内相互作用，并着重讨论了基底神经节在动作选择 (Action selection)和序列生成

(Sequence generation)中的作用，这形成了目前关于正常和病理条件下基底神经节功能的最新共识。然

而，新发现挑战了这些模型，并指出了一种不同的神经网络方法来处理基底神经节的信息。在这里，

我们深入研究了强化驱动降维(reinforcement driven dimensionality reduction，RDDR)模型，该模型假定

基底神经节根据强化信号采用最佳提取方法压缩皮质信息。该模型对基底神经节的计算能力及其在健

康和疾病中的作用提供了新的见解和实验预测。
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1.引言(Introduction)

基底神经节参与运动、联想和边缘信息的正常处理(Mink,1996)，并在一些最常见的运

动障碍中起主要作用，如帕金森病(PD)(Denny-Brown,1962;Boraud 等人,2002;Wichmann 和

Delong,2003)。在过去的 20年里，我们对这些原子核的理解取得了广泛的进展。实验数据的

积累为基底神经节功能的新模型研究铺平了道路。这些模型反过来又指导了更多的解剖学、

生理学、生化和临床研究。

在本综述中，我们将首先描述基底神经节模型实验数据的核心特征。然后我们将描述这

些模型的演变和革命。下一步，综述为一种新的基底神经节模型奠定了基础：强化驱动降维

(RDDR)模型。该模型包含了机器学习领域的两个一般概念：降维(dimensionality reduction)
和强化学习(Reinforcement learning)。根据已知的实验事实和理论框架，给出了基本 RDDR
模型的描述。最后，我们将对这一基本模型进行改进，使其在实验和理论领域都具有更大的

应用范围。

总的来说，基底神经节由复杂的结构组成，具有广泛而复杂的连通性。为了“看到森林

而不仅仅是关注树木”，任何模型都必须忽略关于研究区域的大量重要信息。这个想法从来

都不容易，总是非常主观的，很明显，对于其他研究基底神经节的研究人员来说，可能是错

误的(Parent和 Cicchetti,1998)。因此，值得在一开始就强调的是，未来几代的基底神经节模

型无疑将使用更多、甚至可能是当前和未来知识的不同特征。本综述希望通过主要提供有关

实验数据和理论背景的信息来避免争论，这些实验数据和理论背景激发了我们对基底神经节

的理解和假设，这些假设是目前大多数基底神经节模型的基础。我们希望，正如以前的基底

神经节模型所做的那样，RDDR模型将进一步揭示基底神经节在健康和疾病中神秘和模糊的

功能。这些见解应该可以导致实验性的预测，当被证实或否定时，这些预测就可以成为未来

(以及更好的)基底神经节模型的基础。

2.基底神经节模型的生物学基础

基底神经节参与复杂的行为，需要在认知、动机和运动之间进行协调。这一作用与基底

神经节的解剖位置紧密相连，基底神经节是连接大多数皮质区域和额叶皮质的神经元回路的

中心部分。基底神经节由多个核组成，每个核内的神经元和不同的核之间有复杂的相互作用。

本节描述基底神经节电路的主要问题，与基底神经节的过去和现在的模型有关。关于基底神

经节解剖、生理学和生物化学的更广泛和全面的综述可以参考其他文章 (Parent 和
Hazrati,1995;Gerfen和Wilson,1996;Bolam等人,2000)。本综述的生物学背景主要基于灵长类

和人类基底神经节的组织。然而，数据和见解也来自啮齿动物的工作。

图 1:皮质-基底神经节网络。基底神经节不同通路的“盒箭”状网络。(a)早期的 Albin DeLong 网络。(b)最新的网络。早
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期的网络是黑色的，后来添加的是灰色的。谷氨酸能突触用箭头表示，氨基丁酸能突触用圆圈表示，多巴胺能突触用正

方形表示。

2.1.基底神经节核

纹状体、苍白球、黑质和下丘脑核是基底神经节的主要组成部分。这些成分进一步被分

为亚核。纹状体由尾状、壳核和腹侧纹状体(伏隔核)组成。苍白球复合体由外部(GPe)和内部

(GPi)段以及腹侧苍白球组成。最后，黑质被分为致密部(SNc)和网状部(SNr)(图 1)。

2.1.1 纹状体

纹状体是基底神经节的主要输入结构。分为背侧纹状体和腹侧纹状体。背侧纹状体进一

步分为形成尾状核和壳核。腹侧纹状体是纹状体的腹侧延伸，包括伏隔核、尾状核和壳核的

内侧和腹侧部分，以及嗅结节(olfactory tubercle)和前穿质(anterior perforated substance)的纹状

体细胞(Gerfen和Wilson,1996)。它从大脑皮层的大部分区域(Parent和 Hazrati,1995)和丘脑的

多核(McFarland和 Haber,2000)接收大量和局部的谷氨酸(兴奋性)输入。第三个主要纹状体输

入来自中脑(SNc 和 VTA)多巴胺能细胞(Haber等人,2000)。投射神经元占纹状体神经元的绝

大多数，被称为纹状体中的中棘神经元(MSNs)(Gerfen和Wilson,1996)。这些中等大小(12-20
微米 )的细胞有 25-30 个树突分支，被大量的棘覆盖 (Difiglia 等人 ,1976;Wilson 和

Groves,1980)。这些分支从细胞体向各个方向辐射，最终形成 0.3-0.5mm3的球形体积(Gerfen
和Wilson,1996)。细胞内研究表明，这些细胞的膜电位具有上下状态(up和 down states)(Wilson
和 Kawaguchi,1996;Stern 等人,1997;Plenz,2003)。这种双态膜电位转变的发生证据来自于清醒

猴子的数值模拟和电生理记录(Kitano等人,2002)。MSNs的上下状态之间的转换在很大程度

上是由外部连接控制的(Wilson,1993;Wickens 和 Wilson,1998)。这导致他们在以零增长率为

特征的下降状态与以上升状态为特征的高增长率(20-40 峰 /秒)的短爆发之间发生转变

(Crutcher 和 Delong,1984b;Hikosaka 等人 ,1989;Lee 和 Assad,2003)。MSNs 使用γ-氨基丁酸

(GABA)(Bolam等人,1985)，通常被认为是一种抑制性神经递质(Tremblay和 Filion,1989)，作

为主要递质并投射到苍白球的两个部分和 SNr(Parent和 Hazrati,1995)。

纹状体包含几种类型的中间神经元 (Kawaguchi 等人 ,1995;Wilson,1998;Haber 和

Gdowski,2003)，但是我们只讨论其中两种。棘突Ⅱ型(Aspiny type II)神经元是纹状体细胞中

最大的，约占纹状体总数的 1-2%。这些是胆碱能间神经元，可通过其特征、自发放电活动

(3-10Hz)来识别(Kimura 等人,1984;Hikosaka 等,1989;Wilson等人,1990;Aosaki等人,1995)，因

此被称为张力活性神经元(tonically active neurons，TANs)。TANs的自发放电模式大体上与

这些细胞内在膜特性相关(Bennett和 Wilson,1999;Bennett等人,2000)。这些特性是由突触输

入改变的，这些突触输入对峰值序列的时间调节有影响(Aosaki 等人,1994;Raz 等人,1996)。
此外，TANs 只需要相对少量的外源性突触输入直接影响它们的 Spiking 模式(Bennett 和
Wilson,1999)。细胞外记录显示 TANs编码与强化或激励行为相关的信息(见第 2.6节)。另一

种类型的纹状体间神经元是 parVAlbumin-阳性氨基丁酸能快速尖峰间神经元(Bolam 等人，

2000)，约占纹状体神经元种群的 3%。这些细胞具有间隙连接，表明它们在连续网络中耦合

(Koos和 Tepper,1999;Bolam等人,2000)。因此，尽管数量相对较少，但它们对中等多棘投射

神经元的抑制可能特别有效。不幸的是，氨基丁酸能中间神经元不能被标准的细胞外记录方

法识别，而且在行为过程中有关其调制的数据仍然缺乏。组织化学和追踪研究已经证明了纹

状体中与传输器相关的分子和传入末端分布模式的不连续性 (Kunzle,1975;Goldman 和

Nauta,1977;Yeterian 和 VAnhoesen,1978;Graybiel 和 RagsDAle,1980)。乙酰胆碱酯酶(AChE)-
缺乏纹状体的区域(称为纹状体)被密集染色的“基质”包围(Graybiel和 RagsDAle,1978)。纹状

体中这种分隔组织的重要性仍在争论中(Gerfen,1989)。在任何情况下，纹状体内大多数类型
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纹 状 体 神 经 元 的 树 突 的 形 状 和 范 围 都 受 到 纹 状 体 室 的 大 小 和 形 状 的 限 制

(Gerfen,1985;Malach 和 Graybiel,1986;Penny等人,1988)。相反，胆碱能中间神经元的树突很

容易穿过纹状小体/基质边界。因此，这些中间神经元可能有助于在纹状体间建立联系

(Graybiel等人,1994)。

2.1.2.STN

基底神经节的第二个主要输入结构是 STN，它接收来自额叶皮质和皮质躯体运动区域

的谷氨酸能投射(Monakow 等人,1978;Nambu 等人,1996)。与纹状体相比，STN(体积和细胞

数 ) 要 小 得 多 ， 灵 长 类 动 物 的 比 例 为 1:60(Yelnik,2002) ， 啮 齿 动 物 的 比 例 为

1:200(Oorschot,1996)。然而，它在正常和病理条件下的基底神经节活动中起主要作用

(Carpenter等人,1950;Kitai和 Kita,1986;Bergman 等人,1990;Nambu等人,2002b)。与大多数基

底神经节结构一样，STN 主要由投射神经元组成，仅包含少数小的中间神经元(Rafols 和
Fox,1976;Yelnik 和 Perperceron,1979;Chang 等人 ,1983)。投射细胞在运动过程中是活跃的

(20-30峰/秒)和短暂的爆发(Matsumura 等人,1992;Wichmann等人,1994)。STN谷氨酸能(兴奋

性)投射神经元投射到苍白球的两个部分和 SNr(Parent和 Hazrati,1993;Smith等人,1998a)。

2.1.3.GPe

传统上，GPe被认为是基底神经节内的中继站，接收纹状体的输入并投射到 STN(Albin
等人,1989;Alexander和 Crutcher,1990)。新数据的积累表明，除了传统的连接之外，还有对

纹状体的 GPe 和 parVAlbumin-阳性氨基丁酸能中间神经元的 STN 输入和反投射(kita 等

人 ,1999;Bolam 等人 ,2000)。因此，GPe 与基底神经节的输入结构，即 STN(Carpenter 和
Strominger,1967)和纹状体相互连接。此外，GPe直接投射到 SNr(Sato 等人,2000)，其投射与

GPi 神经元的细胞体形成密集的氨基丁酸能突触接触 (Hazrati 等人 ,1990;Shink 和

Smith,1995;Smith等人,1998a)。因此，在本综述中，我们将强调 GPe(或苍白球(GP)——相当

于 GPe的啮齿动物)作为基底神经节内在电路的一部分的作用。

GPe 中观察到的绝大多数神经元是大的投射神经元，树突厚而光滑(无脊椎)且长(可达

1000微米)(Fox等人,1974;Difiglia等人,1982;Park 等人,1982;Francois等人,1984)。细胞内生理

学研究还发现，苍白球中有两到三种类型的神经元，具有单一的优势类型(Nakanishi 等
人,1990;Nambu和 Llinas,1997;Cooper和 Stanford,2000)。细胞外记录的苍白球刺激活动显示，

大多数(>85%)的 GPe神经元有一个高频率(50-70峰/秒)放电暂停(Delong,1972)。与纹状体一

样，苍白球投射神经元的主要传输器是 GABA(Oertel和Mugnani,1984)。

2.1.4.GPi

从纹状体接收氨基丁酸能输入，从 STN接收 GPe和谷氨酸能输入的 GPi，被称为基底

神经节的输出站。从 GPi项目到丘脑中继核(丘脑腹侧核(ventro-lateral thalamic nucleus)、丘

脑腹前核(ventral anterior thalamic nucleus)、内侧背核(medio-dorsal nucleus，MD)和丘脑外侧

核(lateral habenular nucleus))以及层内(非特异性)丘脑核、中心体和锁骨旁核的氨基丁酸能输

出(Kuo 和 Carpenter,1973;Kim 等人,1976;Parent等人,2001)。GPi神经元的大多数解剖、生理

和生化特征与 GPe 相似。 (Fox 等人 ,1974;Difiglia 等人 ,1982;Park 等人 ,1982;Francois 等

人,1984;Nakanishi等人,1990)。然而，与 GPe神经元不同的是，几乎所有的 GPi神经元都有

高频率(60-80峰/秒)放电，没有停顿(Delong,1972)。卵圆内核(EP)相当于啮齿动物的 GPi。

2.1.5.SNr

通常认为 SNr 是基于形态学、连接性、生物化学和生理学的 GPi 尾状延伸(Schwyn 和
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Fox,1974;Kitai,1981;Yelnik 等人,1987;Francois 等人,1987)。与苍白球一样，SNr 主要由具有

长而厚树突的大投射神经元组成，树突几乎完全被纹状体的突触接触所覆盖(Yelnik 等

人,1987;Francois等人,1987)。然而，其他证据也指出了 SNr 和 GPi之间的一些差异。SNr似
乎不是来源于与外部或内部苍白球段相同的发育胚(Merchand 等人,1986)。此外，SNc 腹侧

层的多巴胺能细胞具有树突，可深入 SNr。因此，多巴胺的树状体延伸(Jaffe等人,1998)以及

GABA对 SNc 神经元的影响表明，与 SNc 多巴胺能神经元的 SNr关系比 GPi更直接和复杂

(CelaDA 等人 ,1999)。最后还有对眼睛和注意力转移运动有重要影响的 SNr 上丘投射

(Hikosaka和Wurtz,1983;Redgrave等人,1992;Handel和 Glimcher,1999;Jiang等人,2003)。然而，

由于其功能的一般相似性，我们将把 GPi/SNr视为基底神经节的单一输出阶段。

2.1.6.SNc

SNc 和其他中脑多巴胺能神经元从许多结构接收输入，包括纹状体 (Heimer 等
人,1982;Haber等人,2000)、STN和边缘系统(Haber和 Gdowski,2003)。中脑多巴胺系统分为

背侧层和腹侧层细胞(Haber等人,2000)。背侧层细胞包括 VTA(啮齿类动物的 A10)、红细胞

后群(A8)和 SNc的背侧细胞(A9)。腹侧层细胞包括致密细胞群和延伸至网状部的细胞柱。然

而，在不同区域的 SNc 和 VTA上记录的 DA神经元的反应没有显著差异(Schultz,1998)，因

此在本综述中，我们将把中脑 DA神经元视为一个均匀的神经结构，向其传出结构报告相同

的信息。美国的电生理研究揭示了两种不同的模式：单尖峰或迸发(Grace和 Bunney,1984a,b)。
在行为灵长类动物中，多巴胺能细胞倾向于以较低的速率(4-10峰/秒)自发地释放，其释放速

率的升高和抑制与行为和预测之间的不匹配有关(Schultz,1998)(第 2.6节)。SNc 和 VTA的多

巴胺能投射终止于纹状体MSNs的棘和树突轴(Freund等人,1984;Smith等人,1994;Hanley和
Bolam,1997)。电子显微镜研究表明，皮质末梢经常出现在尖棘的头部，多巴胺末梢在附近，

但在树突轴上(Dube等人,1988;Smith等人,1994)。纹状体中多巴胺与丘脑末梢的关系尚不清

楚，本文未作讨论。

2.2.基底神经节通路

神经系统的许多区域的特点是相互联系。一个很好的经验法则是，如果从 A区到 B区

有连接，那么从 B 区到 A 区也会有解剖连接。这就是大脑皮层(Abels,1991;Scannell 等
人,1995;Sporns等人,2002)和丘脑皮质环(Sherman和 Guillery,2001;McFarland和 Haber,2002)。
然而，基底神经节连接的经典图像与这种相互连接规则形成了鲜明的对比。基底神经节的主

要通路形成一个前馈网络，从皮层到基底神经节的输入核(纹状体和 STN)，从纹状体和 STN
到 GPe，从这三个结构到基底神经节的输出核(GPi和 STN)呈单向连接。最后，GPi和 SNr
对丘脑的靶核进行单向投射。前馈结构在丘脑和皮质相互连接的网络终止时发生变化。这些

通路最终通过投射到丘脑和额叶皮质，将输入信号传回基底神经节的输入核，形成一个部分

闭合的回路。

2.2.1.多种前馈途径(Multiple feed-forward pathways)

纹状体中主要存在两种类型的MSNs:一种含有 P物质和GABA，主要作用于GPi和 SNr;
一种含有脑啡肽和氨基丁酸，主要用于 GPe(Gerfen 等人,1990)。含有 P物质高 mRNA表达

水平的MSNs也含有多巴胺 D1受体的 mRNA，含有脑啡肽的 mRNA的细胞也含有 D2受体

亚型的高 mRNA表达水平(Gerfen等人,1990;Aubert等人,2000)。不同途径内受体亚型的分离

及其不同的药理作用和共定位神经肽，在确定“直接”和“间接”途径的功能框架方面尤为重要

(Albin等人,1989;Alexander和 Crutcher,1990;Gerfen等人,1990)(第 3.2节)。在这个框架中，“直
接”路径直接从纹状体通向 GPi，而在“间接”路径中，信息流从纹状体流向 GPe，再流向 STN，
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再从 STN流向 GPi(图 1a)。然而，在灵长类动物中，肽副递质(peptide co-transmitters)的分离

并不完全。相反，GPe的内侧边界含有 P物质阳性免疫反应活性，而脑啡肽的免疫反应活性

存在于 GPi的内侧(Haber和 Elde,1981;Reiner 等人,1999)。此外，最近的研究报告了共同表

达多巴胺受体不同亚型的多发性硬化症亚群(Surmeier等人,1996;Nicola 等人,2000)，这表明

直接/间接途径不像以前想象的那样分离。因此，我们将把直接/间接概念的讨论推迟到本综

述的高级主题部分(第 7.6节)。P物质和脑啡肽的功能作用仍存在疑问(Steiner和Gerfen,1998);
因此，在本综述中，我们将不研究它们的神经调节作用。除了皮质纹状体苍白球通道外，对

啮齿类动物(Kita,1992;Ryan和Clark,1992)和灵长类动物(Nambu等人,2000,2002b)的研究还强

调了从皮质到 STN的“超直接”快速兴奋通道的功能显著性，其对输出核的影响。通常比纹

状体“直接”和“间接”路径的作用快。

2.2.2.反馈路径(Feedback pathways)

任何生物系统都有例外。前馈结构的主要例外是 GPe的双重作用。传统上，GPe 被认

为是间接路径中的中继站，从纹状体接收信息并发送给 STN(图 1a)。然而，新的研究表明，

GPe也接收来自 STN的输入，并将输出发送到纹状体(图 1b)。纹状体的 parVAlbumin-阳性

GABA中间神经元接收来自皮层的强大输入(Lapper等人,1992;Kita,1993)，也是 GPe一个重

要的反向预测的目标(Bolam 等人,2000)。此外，最近的生理学(Plenz和 Kitai,1999)和计算学

(BeVAn等人,2002;Terman等人,2002)研究强调了 GPe和 STN之间相互联系的作用。总之，

GPe与基底神经节的输入核保持高度的双向信息流动(另见第 2.1.3节)。然而，由于这些预

测的生理作用还不清楚，我们将在本综述中进一步讨论它们。

纹状体和中脑多巴胺能神经元之间有一个不同的相互循环。除了纹状体的多巴胺能神经

支配(Freund等人,1984;Smith等人,1994;Hanley和 Bolam,1997)(另见第 2.1.6节)，纹状体大量

投射回黑质(Szabo,1980;Parent等人,1983)。一些研究表明，这些投射主要来自纹状体的纹状

小体(Gerfen,1992)。这种相互作用途径是产生增强信号的主要成分(Houk等人,1995)。

2.2.3.完整循环(Completing the loop)

丘脑长期以来被认为将脊髓和皮质下的信息传递到皮质，形成皮质-基底神经节回路的

最后一个环节(Albin等人,1989;Delong,1990)。事实上，基底神经节功能模型认为丘脑的主要

作用是传递基底神经节从 GPi/SNr水平到皮质的信息。主要与此功能相关的丘脑核群是腹前

核(ventral anterior,VA)和腹外侧核(ventral lateral,VL)以及丘脑背内侧核(medio-dorsal thalamic
nucleus)(Haber和 Gdowski,2003)。丘脑的组织(网状核、特异性核和非特异性核)及其与皮质

的相互联系(Sherman和 Guillery,2001)超出了本综述的范围。然而，丘脑和皮质之间复杂的

相互联系需要一些解释。向丘脑和额叶皮质部位注射双向示踪剂也表明，与前向丘脑-皮质

投射相比，皮质-丘脑后向腹前核、腹外侧核和丘脑背内侧核的投射更为广泛。这些发现显

示了丘脑-皮质-丘脑相互作用和非相互作用的组成部分(McFarland和 Haber,2002)。

解剖学和生理学研究表明，丘脑的氨基内核(中央-内侧/束旁核(parafasicular))向纹状体

和 STN 有投射(Oreux 等人,2000;Haber和 Gdowski,2003)。最近对灵长类动物的研究表明，

VA和 VL核向纹状体的投射非常明显，这表明基底神经节环在额叶皮质和纹状体层面都是

闭合的(McFarland和 Haber,2001)。

2.3.沿皮质-纹状体-苍白球通路的神经元数量减少

根据神经元数量，基底神经节的主轴是从皮质到纹状体，再从纹状体到 GPi和 SNr 的
通路。这条通路的一个显著特征是观察通路每一步神经元数量时观察到的漏斗结构。根据动
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物和研究方法，这些数字本身差异很大。然而，相同的比例似乎在不同的研究中都存在。就

神经元数量而言，相对于纹状体，STN非常小(另见第 2.1.2节)，因此这里不讨论。

第一次会聚发生在从皮层到纹状体之间。大鼠皮质纹状体神经元数量确定为 17×106个，

汇聚到 1.7×106个纹状体神经元上(Zheng和Wilson,2002)，其会聚率为 10。第二个更大的神

经元数量减少是在纹状体和 GPi 和 SNr 之间，其中因子在 102-103范围内。对大鼠的研究

(Oorschot,1996)显示，因子为 95[N 纹状体/(NGPi+NSNr)=2790×103/(3.2×103+26.3×103)]。其他物种

的数量需要从对不同核分别进行研究的许多研究中推断出来。重要的是要注意，汇集这些数

据可能会导致失真。在猕猴中，数据由 Percheron(1987)等人整合，显示出更高的比率为

571[12000×103/(9×103+12×103)]。由几个小组进行的人类研究(Thorner等人,1975;Schroder等
人,1975;Percheron 等人,1987)报告了 347[11000×103/(160×103+157×103)]。一个悬而未决的问

题是接收 GPi/SNr投射的丘脑神经元的数量，以及与这些丘脑神经元相连的(额叶)皮质神经

元的数量。尽管间接证据支持这些阶段神经元数量增加的概念(Arecchi 等人,1997;Francois
等人,2002)，因此对于皮质-基底神经节-皮质环的瓶颈结构，我们还没有发现对这些方面的

任何定量研究。

2.4.抑制性络脉(Inhibitory collaterals)——解剖学和生理学(anatomy and physiology)

纹状体中多棘神经元的轴突侧支终止于纹状体内，位于两个纹状体上。

中间神经元和其他中等多棘细胞(Bolam等人,2000)。MSNs的末端形成对称的突触接触

并含有 GABA(Bolam等人,1985;Kita,1993;Smith等人,1998b)。这种氨基丁酸能突触被认为是

抑制性的，它们与附近的投射神经元的连接理论上表明是侧抑制(Wickens,1993;Wickens和
Oorschot,2000)。然而，早期的生理学研究未能确定纹状体中这种横向相互作用的特征，并

得出结论，它们是弱的或不存在的(Jaeger等人,1994)。最近的研究表明，在切片和器官型组

织培养制备中，使用平均方法（提高 SNr）可以抑制纹状体投射神经元之间的突触电位。

(Tunstall等人,2002;Czubayko和 Plenz,2002)。在不到三分之一的受试组中发现抑制电位，大

多数情况下是单向的，而不是相互的。

苍白球的投射神经元产生厚的、稀疏的棘状、分支不良的树突(Fox 等人,1974;Iwahori
和Mizuno,1981;Dififiglia等人,1982;Yelnik等人,1984)。这些树突非常长，有时在其主平面上

形成超过 2 毫米的树突半径，其远端部分通常精心分支以形成复杂的树突末端(Difiglia 等
人,1982;Francois等人,1984;Difiglia和 Rafols,1988)。这些特殊树突的生理意义尚不清楚，尽

管有人认为它们可能有助于相邻苍白样神经元之间的局部突触(Yelnik等人,1984;Francois等
人,1984;Shink和 Smith,1995)。许多大的苍白球和 SNr神经元的另一个特征是，从苍白球树

突开始，以不规则间隔出现的线状、珠状、一般不分枝的轴索样突起。它们延伸到中等距离

(平均 80 微米 )，在某些情况下，似乎与相邻神经元的体细胞或树突接触 (Francois 等
人,1984;Yelnik等人,1997)。在多种动物中发现了局部树状化的证据(Kita 和 Kitai,1994;Yelnik
等人,1997;Nambu 和 Llinas,1997;Bevan 等人,1998;Parent 等人,2000;Sato 等人,2000)。Sato 等

人(2000)已经表明，三分之一的灵长类苍白球神经元有几个侧枝，在它们的整个树突结构域

内，甚至在其之外。与苍白球树突的复杂末端一样(Francois等人,1984)，这些薄过程在 GPe
内似乎比在 GPi 内更频繁。在 GP 的切片制备中，可以观察到自发的 IPSP(Cooper 和
Stanford,2000)。作者认为这些 IPSP来源于切片中的活动 GP细胞。然而，在 40对记录的配

对中，只有 1对观察到 GP 与 GP 的突触连接，并且它们的自发和谷氨酸诱发的 Spiking 活

性不相关(Stanford,2003)。

对同时记录在行为灵长类动物身上的成对神经元的相互关联研究，可以揭示这些神经元
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是 否 接 受 共 同 的 输 入 ， 以 及 它 们 是 否 直 接 影 响 彼 此 的 活 动 (Perkel 等

人,1967;Eggermont,1990)。公共输入导致高水平的同步动作电位，导致相互关联功能的双面

峰，而直接突触连接导致相互关联功能的单侧峰或低谷。另一方面，扁平的交叉相关图表明

神经元之间缺乏直接和间接的相互作用。因此，相互关系研究对于确定基底神经节不同可能

的功能模式至关重要(Bergman 等人,1998)。实现这一目标的主要方法是使用多个电极记录

(Baker等人,1999)和脉冲分类方法(Lewicki,1998)，这些方法能够区分两个相邻的神经元，它

们的电活动被一个电极记录下来。行为猴子纹状体对的记录(Jaeger 等人,1995)和麻醉大鼠纹

状体对的记录(Stern等人, 1998)在短时间内没有显著相关性。在正常猴子中，不到 10%的大

脑皮层交叉相关图 (在不同行为阶段计算 )显示出显著的相关性 (Nini 等人 ,1995;Raz 等

人,2000;Heimer等人,2002)。对邻近神经元放电模式的研究表明，它们具有与苍白球内远端

神经元相同的特征，即不相关放电(Bar-Gad 等人,2003)。

总之，纹状体存在广泛的侧抑制连接的解剖学证据。在苍白球中也可以发现类似的图像，

尽管可能没有那么广泛。然而，细胞内和细胞外的生理学研究显示，这些结构内的功能侧连

性较弱且稀疏。这种功能性强侧连通性的缺乏是我们的基底神经节模型的主要推动力，我们

将在下面深入讨论。

2.5.基底神经节连接性

核之间的识别路径只提供了理解基底神经节内复杂连接所需的部分信息。理解核之间的

连接性模式需要更全面的描述，包括许多方面。首先是核内发生的收敛量(amount of
convergence)(Bergman等人,1998);即，所有信息是合并在一起的，还是存在分离部分信息的

平行路径？第二个方面是组织的稀疏性(sparseness)，即每个神经元接收到的总输入量。这两

个方面实际上交织在一起，形成了许多其他的连通性特征，例如组织的局部性质、区域之间

的差异和共同输入的水平。稀疏度和组织之间关系的计算方面将在后面讨论(第 7.5节)。

2.5.1.平行连接与漏斗状连接(Parallel versus funnel-like connectivity)

关于基底神经节的解剖学或信息共享的数量，有两种极端的观点 (Perceron 和

Filion,1991)。第一种观点认为基底神经节输出阶段的神经元接收高度收敛的输入，导致信息

漏斗化(Bolam等人,1993;Percheron等人,1994)，而第二种观点则将基底神经节描述为分离的

平 行 电 路 ， 平 行 通 路 之 间 的 相 互 作 用 最 小 (Alexander 等 人 ,1986;Alexander 和

Crutcher,1990;Parent和 Hazrati,1993;Middleton和 Strick,2000)。

尽管皮质纹状体投射的范围很大，但主要终末区位于其皮质输入最邻近的位置(Kemp
和 Powell,1970;Selemon 和 Goldman Rakic,1985)。一般来说，皮质纹状体投射以功能性局部

方式终止(Takada 等人,1998;Tokuno 等人,1999)，大致可分为边缘、认知和运动区域(Parent
和 Hazrati,1995)。因此，皮质纹状体投射沿着纹状体的腹轴到背轴终止。背侧纹状体(壳核)
从感觉运动区接收皮质输入，中央纹状体(尾状核)从相关皮质区接收输入，腹侧内侧纹状体

从边缘区接收输入。例如，在纹状体的头端(运动的高阶认知控制)和尾端(运动执行)扣带运

动的皮质输入之间没有明显的重叠(Takada 等人,2001)。猴子纹状体苍白球投射的顺行标记

(Anterograde labeling )也支持分离基底神经节通路的一般概念。纹状体-苍白球纤维在平行于

苍白球外边缘的多个细长带中排列(Parent,1990)。起源于尾状核(相关纹状体区)或连合后壳

核(post-commissural putamen)(感觉运动区)的神经元的纹状体-苍白球轴突在 GPe和GPi水平

上彼此保持很好的分离(Parent,1990)。此外，顺行双标记(anterograde double labeling)研究显

示，从邻近的纹状体神经元群中出现的纹状体轴突在苍白球层分离(Hazrati和 Parent,1992)。
纹状体-黑质投射被组织成多个分散但分离的神经丛，如纹状体-苍白球投射(Hazrati 和
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Parent,1992)。跨神经元病毒转运的解剖学研究也支持基底神经节平行的宏观组织的概念。

因此，不同的额叶皮质区域最密集地投射到不同的纹状体区域(输入通道)，这些皮质区域中

的每一个都受到不同的 GPi 区域(输出通道)投射的影响(Hoover 和 Strick,1993;Middleton 和

Strick,2002)。

早期的电生理研究也支持 (甚至是一个主要的推动力 )基底神经节分离平行组织

(segregated parallel organization) 的 概 念 (Alexander 等 人 ,1986) 。 纹 状 体 (Crutcher 和

Delong,1984a;Alexander和 Delong,1985)和苍白球(Delong 等人,1985)的单个单位和微刺激研

究揭示了这些结构的躯体定位组织(somato-topic organization)。此外，缺乏与手臂和腿部运

动有明确关系的苍白球单位 (Delong 等人 ,1985;Alexander 和 Crutcher,1990)表明分离

(segregation)甚至可能适用于特定的身体部位。MI 和 SMA 的电生理刺激研究(Nambu 等

人,2002a)表明，大多数纹状体神经元只对MI刺激或 SMA刺激作出反应，而MI和 SMA反

应神经元主要分布在壳核的不同部分。类似的研究也显示了接收不同皮质骨输入的苍白球神

经元的分离(Yoshida等人,1993)。

另一方面，“漏斗”模型的支持者强调这样一个事实：在所有总量示踪剂和病毒研究中，

不同区域之间的边界并不清晰，纹状体(Kunzle,1975;Yeterian和 VanHoesen,1978;Selemon和
Goldman Rakic,1985;Ramanathan等人,2002)、GPi(Flaherty 和 Graybiel,1993;Bolam 等人,1993)
和 STN(Kolomets 等人,2001)中存在广泛的重叠和交叉。此外，与传入的纹状体轴突成直角

的苍白球神经元的宽树突树状排列(Percheron 等人,1984)，纹状体甚至苍白球的侧支系统

(Parent等人,2000)对GP的发散性 STN投射，以及最后的纹状体到苍白球的神经元数量减少，

表明苍白球层次产生广泛会聚或漏斗状突起。对生理学研究结果的仔细分析表明，即使在这

些研究中，图像也不完全是黑色或白色的。上面引用的微刺激研究(Nambu等人,2002a)报告，

大约 20%的记录纹状体神经元同时对心肌梗死和心肌梗死的刺激做出反应。同样，大量的

苍白球神经元被不止一个皮质区域(前额叶、运动前区、辅助运动和弓形运动前区以及运动

皮质)的刺激所抑制(Yoshida等人,1993)。通过纹状体的原位刺激，也证明了从远侧纹状体神

经元到苍白球中一个焦点区域的输入通道(Kimura 等人,1996)。我们最近对参与复杂行为任

务的猴子的研究也揭示了对多种行为事件有反应的神经元的显著比例，包括经典上属于边缘

区，认知区和运动区。

2.5.2.稀疏连接(Sparse connectivity)

沿着基底神经节主轴的核之间的连接非常稀疏。在灵长类动物 108个皮质纹状体神经元

中(基于皮质纹状体和纹状体神经元之间的比例为10(Zheng和Wilson,2002)和灵长类动物107

个纹状体神经元之间的比例(Perceron等人,1987))，单个纹状体神经元接受大约 104个皮质突

触(Wilson等人,1983;Ingham等人,1993)。因此，假设每个突触来源于不同的皮质神经元，单

个纹状体神经元最多从支配纹状体的大约 0.01%皮质神经元接收输入。同样的道理也适用于

由大约 107个纹状体神经元支配的GPi(Perceron等人,1994)，而每个苍白球细胞只有约 104-105

个源自纹状体的突触(Perceron等人,1994)。因此，典型的苍白球神经元最多接收 0.1%到 1%
的纹状体投射神经元的输入。同一个核内的神经元通过氨基丁酸能络脉的连接也在其范围内

受到限制。纹状体神经元约有 103个侧支突触(Kawaguchi等人,1995)，导致与另一个纹状体

投射神经元的突触的最大概率为 0.01%。苍白球神经元形成的侧支突触数量较少，可能约为

102个突触(Parent等人,2000)，核内的连接率为 0.1%。重要的是要记住，即使核之间和核内

的这些低连通性因素也代表着最高的概率估计。神经元对之间的多个突触的出现将进一步降

低与其他神经元连接的可能性(Kincaid等人,1998;Zheng和Wilson,2002)。

然而，不同核的神经元之间以及核内的连接并不均匀。特定的神经元对往往会增加突触
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的概率，这取决于分域和其他组织特性。因此，这些神经元倾向于“附近”，无论是功能上还

是空间上(Wilson,2000)。皮质纹状体轴突倾向于在有限的区域内形成一组突触(Kincaid 等

人,1998)，突触之间的距离服从指数分布(Kincaid等人,1998)。此外，纹状体的(至少部分)局
部定位来源于参与相同功能的神经元趋向于会聚到相同区域的事实 (Yeterian 和

Vanhoesen,1978;Selemon 和 Goldman Rakic,1985;Flaherty 和 Graybiel,1991)。因此，纹状体神

经元在同一分域(topographic)间隔内接收来自同一神经元或皮层内相邻神经元的输入的概率

显著升高。苍白球也显示出一种局部定位关系(topographic organization)(Delong等人,1985)，
纹状体轴突的树化倾向于遵循特定模式(Hazrati和 Parent,1992)。纹状体MSNs的树突和局部

轴突树呈球形(Wilson,2000)，限制其直径为 400μm的连接范围(Wilson和 Groves,1980)，从

而导致仅限于相邻神经元的横向连接。此外，MSNs的树突不会穿过斑块/基质室之间的边

界(Malach和 Graybiel,1986)。在苍白球中，络脉稀疏，树突树的大小约为 1000μm。然而，

与纹状体一样，络脉在空间上有组织，支配着附近的空间神经元(Kita 和 Kitai,1994;Yelnik
等人,1997;Nambu 和 Lynas,1997;Bevan 等人,1998;Parent 等人 2000;Sato 等人,2000)。耶尔尼

克(J. Yelnik，私人通讯)的一项有趣的观察发现:“与多棘的纹状体神经元相比，苍白球神经

元的数量非常少，一个相当差的局部树状化就足以将两种结构中相同比例的相邻神经元连接

起来。”

总的来说，纹状体似乎被划分为多个区域(Wilson,2000)，这些区域之间的连通性更高，

区域之间的连通性为零或非常低，这可能是由神经元间质介导的(Kawaguchi等人,1995)。苍

白球也有一个局部分区(topographic division)，但是它不太清晰(Hamada等人,1990)。因此，

附近的纹状体和苍白球神经元倾向于共享在其输入结构中代表相同功能的输入。

2.6.基底神经节强化信号(Reinforcement signals in the basal ganglia)

适应性行为要求评估环境刺激对其行为的影响(Robbins和 Everitt,1996)。作用于纹状体

的多巴胺和乙酰胆碱神经元等神经调节剂发出的信号可以进行这种评估。这些物质影响皮质

纹状体传导的可塑性(Calabresi等人,2000;Reynolds等人,2001)，因此是基底神经节系统教师

的良好人选。

2.6.1.多巴胺能信号(dopaminergic signal)

中脑多巴胺神经元在获得新行为中起着关键作用。虽然早期的研究强调多巴胺在奖赏相

关(享乐)行为中的作用(Fibiger和 Phillips,1988;Wise和 Rompre,1989)，但 Schultz 及其同事的

最新开创性研究表明，多巴胺神经元的主要功能是报告动物的预测与现实之间的不匹配

(Hollerman 和 Schultz,1998;Schultz,1998;Waelti 等人 ,2001;Fiorillo 等人 ,2003)(但见(Redgrave
等人,1999;Horvitz,2000))。纹状体对多巴胺的反应是异质的，可能由多个变量决定，包括多

个受体之间的复杂相互作用、纹状体神经元的状态(向上或向下)和多巴胺能神经元的放电模

式 ( 强 直 与 突 发 放 电 )(Di-Chiara 等 人 ,1994;Arbuthnott 和 Wickens,1996;Cepeda 和

Levine,1998;Wickens 和 Oorschot,2000;Calabresi 等人,2000)。在本综述中，我们将强调最近

的研究表明多巴胺在皮质纹状体通路中控制 LTP/LTD(Wickens 等人 ,1996;Centonze 等

人,1999;Kerr和Wickens,2001)。

2.6.2.胆碱能信号(cholinergic signal)

在醒着的、行为正常的猴子纹状体中，细胞外的生理记录显示，自发的 TAN放电会暂

停，常常伴随着兴奋和奖励 (但也令人反感 )的事件 (Kimura 等人 ,1984;Crutcher 和

Delong,1984b;Liles1985;Apicella等人,1991;Ravel等人,2003)。因此，TAN被认为参与了对具

有内在激励意义的刺激的检测(Kimura 等人,1984;Aosaki 等人,1994;Apicella 等人,1997;Ravel
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等人,2001)。我们最近对执行概率工具性条件反射( instrumental conditioning)任务的猴子的多

巴胺能和 TAN神经元群体的研究表明，尽管多巴胺神经元的反应反映了预期和结果之间的

不匹配，但 TAN的反应与事件的可预测性或奖励价值无关。TANs的尖峰活动具有高度的

时间相关性(Raz等人,1996;Kimura 等人,2003)。SNc 和 TANs多巴胺能神经元的不同反应和

相关模式表明，这两个系统并不相互镜像。这些数据符合这样一个作用假设，即胆碱能信号

通知基底神经节何时学习，多巴胺能信号告诉他们如何学习，以及先前皮质纹状体活动的性

质决定了将要学习的内容(第 4节)。因为乙酰胆碱通过固定纹状体投射神经元的上/下状态来

降低它们对皮质输入的反应(Akins等人,1990)，因此，对行为显著事件作出反应时，纹状体

神经元的停顿可能有助于确保纹状体神经元及时“获得信息”，使多巴胺能增强信号加强共同

激活的皮质和纹状体神经元之间的突触作用。

2.6.3.其他强化信号

纹状体的另一个主要脑干输入是血清素能的(serotonergic)，来自中缝背核(dorsal raphe
nuclei)和中缝核(medial raphe nuclei)(Lavoie 和 Parent,1990)。与纹状体中多巴胺能末端的分

布不同，血清素能末端在纹状体中分布不均匀。相反，它们在腹侧纹状体中更丰富(Lavoie
和 Parent,1990)。关于这些神经调节系统在基底神经节功能中的作用的生理学研究很少

(Sawyer等人,1985)，在本综述中我们将不再关注它们。

2.7.基底神经节的病理生理学(Pathophysiology of the basal ganglia)

19世纪初，人们首次假设黑质与帕金森病(PD)之间的关系(Brissaud,1895)。这一点后来

被证明是在帕金森病人的黑质中进行性细胞丢失证实的(Hassler,1939)。神经递质多巴胺和黑

质之间的联系是由于发现 PD患者多巴胺被耗尽(Ehringer 和 Hornykiewicz,1960)。80年代早

期，灵长类 1-甲基 -4-苯基 -1,2,3,6 四氢吡啶 (MPTP)帕金森病模型的发展 (Burns 等

人,1983;Wilms等人,1999)使我们对帕金森病的病理生理学的理解向前迈进了一大步。MPTP
模型是基底神经节疾病的关键模型。此外，其他动物模型(如 6-OHDA啮齿动物模型)和人类

研究中也包含了这些见解。

几项灵长类动物的研究表明，MPTP对不同基底神经节核的放电率有不同的影响。GPi
和 STN 神经元的平均放电率分别从～80 到～100 峰 /秒 (Miller 和 Delong,1987;Filion 和

Tremblay,1991;Boraud 等人,1998)和从～20 到～25 峰/秒(Miller 和 Delong,1987;Bergman 等

人 ,1994)。GPe 神经元的比率从～ 70 降至～ 50 峰 /秒 (Miller 和 Delong,1987;Filion 和

Tremblay,1991;Boraud等人,1998)(但不变的放电率见(Boraud等人,2002))。在人类 PD患者中

确定了MPTP 猴子基底神经节的异常强直放电率(Merello 等人,1999;Levy 等人,2001)，并通

过消融或灭活GPi或 STN来缓解所有帕金森病症状(Bergman等人,1990;Benabid等人,1994)。

此外，在MPTP 治疗后，灵长类基底神经节回路中的放电模式发生了显著改变。在不

规则或振荡爆发中放电的神经元百分比有所增加 (Miller 和 Delong,1987;Filion 和

Tremblay,1991;Bergman 等人,1994;Boraud 等人,1998)。在人类 PD 患者的研究报告了细胞的

放电在 GPi和 STN的震颤频率范围内被调节(Levy等人,2002)。然而，震颤与神经元振荡之

间的相关性充其量是间歇性的，本质上是动态的(Hurtado 等人,1999;Lemstra 等人,1999;Raz
等人,2000)。

在行为正常的动物中，苍白球神经元之间的大多数交叉相关图显示，神经元对在功能上

是独立的(Nini等人,1995;Raz等人,2000)。然而，对经MPTP 处理的猴子苍白球的生理学研

究表明，交叉相关图会达到峰值并出现振荡(Raz等人,2001;Heimer等人,2002)。在主运动皮

层(Goldberg等人,2002)、纹状体 TANs之间以及 TANs和苍白球神经元之间，也发现了类似
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的现象，即在接受MPTP治疗后，灵长类动物大脑的同步程度有所提高(Raz等人,1996、2001)。
综上所述，对MPTP 治疗的灵长类和 PD患者的基底神经节的生理学研究显示，这些结构的

放电率、模式和同步性发生了显著变化。通过几种基底神经节靶点的失活或脑深部刺激改善

大多数帕金森病症状，进一步表明基底神经节活动的这些或其他变化(纹状体多巴胺耗尽后)
是这些症状的主要原因。

3.基底神经节模型的演变与革命(evolution and revolutions)

在过去的 20年里，健康和疾病中的基底神经节的信息处理模型(Beiser等人,1997;Gillies
和 Arbuthnott,2000)经历了革命性和进化性的变化。这些核的早期模型涉及主要途径，即从

皮层依次通过纹状体到苍白球的途径。这些单通路模型主要涉及该环路的功能组织以及沿通

路的信息并行处理(Alexander等人,1986)与收敛(Perceron等人,1984)的问题。将基底神经节内

的其他已知通路并入模型，将焦点转移到这些多条通路之间的微妙相互作用上。使用“盒箭”

模型对通路及其相互作用的描述导致了对基底神经节在健康和疾病中的作用的多方面深入

研究(Albin 等人,1989;Delong,1990)。路径(“盒子”)中元素的数量和复杂性及其相互作用(“箭
头”)逐渐包含新的解剖和生理数据(Wichmann和 Delong,1996)。“盒箭”模型的这种演变反

过来导致了盒子的打开，描述了内部核结构，并在空间和时间域中模拟了核内的相互作用

(Hikosaka等人,1993)。这一代模型使用更加复杂的神经网络，着重于基底神经节的动作选择

特性，强调了核的计算特性(Wickens,1997)。最近的研究扩展了基底神经节模型，将信息流

包含在从皮层到基底神经节再回到皮层的信息循环的更大框架内，从而在顺序处理中形成部

分闭合的循环功能(Berns和 Sejnowski,1998)。

3.1.单通道模型(Single pathway models)

早期的基底神经节模型强调了信息的中心途径：从皮层，通过纹状体到 GPi的前馈流。

尽管关于信息流动方向和相关核的普遍共识，但关于通过基底神经节流动的多源信息的相互

作用仍存在争议。这两种极端的观点认为，要么是来自多个领域的所有不同信息聚合，要么

是通过分离的循环并行地流动信息。

Percheron 等人(1984)利用解剖数据证明了多个纹状体来源在同一个苍白球神经元上的

会聚。每一个苍白球神经元都可以通过其树突树接近大量的纹状体轴突。这种解剖结构可以

导致感觉运动、联想和边缘信息的融合，因此可以作为整合分散的皮质信息的基础。此外，

GPi的神经元(基底神经节的输出部分)的这种收敛性最高。收敛不仅是神经元数量减少的结

果(“基本收敛”)，而且主要是释放轴突形状和接受树突树状化(“接收收敛”)的结果(Perceron
和 Filion,1991)。后来的电生理数据(Yoshida等人,1993)支持解剖数据，表明尽管输入似乎分

离成两个平行的环，但在每个环内，从皮层的多个来源到苍白球仍然有很高的收敛性。

相反，在并行分离环模型中，来自不同域的信息被认为是在单独的环中分离的，并且不

同的并行路径之间没有相互作用。在这个模型中，不同的环路来自不同的皮质区域，在它们

的血流中通过基底神经节和丘脑保持分离，最后在额叶皮质的不同区域结束。最初的划分分

为“马达”回路和“关联”回路(Delong和 Georgopoulos,1981)。该划分扩展到功能上不同的平行

环，这些平行环起源于不同的、功能上相关的皮质区域，从中每个分离环内分别发生一个聚

合过程(Alexander等人,1986)。通过将运动回路细分为三个独立且看似分离的路径，将不同

的苍白区域与不同的皮质区域连接起来，进一步细化了划分为五个回路 (Hoover 和
Strick,1993)。这种细分使得并行处理的概念扩展到不同循环中的处理，而不仅仅是不同循环

之间的关系(Alexander和 Crutcher,1990)。由于躯体定位结构(somatotopic organization)和在不

同核中的分域投影，提出了在环内划分为子通道的建议。多回路的分离限制了信息的收敛和
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集成，最多只能在狭窄的子通道中进行。最近的出版物往往描述了大量通过基底神经节的信

息循环，例如已经报道了 10个循环(Middleton和 Strick,2000)，具有明显的解剖和生理特征。

这两个极端的观点，一个融合了所有皮质信息的集合漏斗，或者一个平行的路径结构，

使信息在整个皮质基底神经节皮质环中保持分离，被合并到一些后来的模型中，以创建更复

杂的功能结构。其中一个这样的体系结构是由开放的互连回路构成的(Joel和Weiner,1994)。
这种结构依赖于纹状体向 SNr 和 GPi的发散，假设尽管单个额叶皮质区的输出被发送到基

底神经节的单个输入区，但它接收至少两个基底神经节输出核的输入。这导致至少一些穿过

基底神经节的循环返回到作为输入的区域以外的区域(即开环)。这一理论与保持信息隔离的

闭合回路的思想不同，而是由于返回信息的多个目标，在不同的皮质区域之间呈现出复杂的

互连和信息流动。在上升螺旋模型(ascending spirals model )中，提出了一种不同的并行回路

积分方法(Haber等人,2000)。在这个模型中，环的积分因子不是额叶皮质而是纹状体-黑体系

统。该模型建立在“黑质-纹状体”环的基础上，而不是局部相互作用的闭环。相反，黑质(多
巴胺能)投射也延伸到纹状体区域，纹状体区域不受神经支配，从而在不同纹状体区域之间

传递信息。因此，循环中的信息流被其他循环的活动所调制。

3.2.多路径模型(multiple pathway models)

有关基底神经节连接复杂性的数据积累将模型的焦点转移到不同核和通路之间的相互

作用上。解剖成分及其化学相互作用的图谱构成了基底神经节“盒箭”模型的基础(Albin等
人,1989;Delong,1990)(图 1)。在该模型中，不同的核被建模为简化的单位(“框”)，根据传入核

的速率变化及其连接类型(“箭头”)，可以增加或减少它们的总体配置速率。神经递质谷氨酸

盐的连接是阳性的，神经递质 GABA 的连接是阴性的。皮质基底神经节皮质环被认为是一

个具有两个竞争要素的反馈环：一个由直接途径(纹状体-GPi)介导的正反馈机制，而间接途

径(纹状体-GPe-STN-GPi)介导的负反馈机制。因此，基底神经节控制着丘脑的整体抑制作用，

丘脑传递到皮层。这两种途径的相对活性受 SNc 多巴胺能信号的控制，对这两种途径有相

反的作用：通过 D1受体增加直接途径的活性，同时通过 D2受体减少间接途径的活性。该

模型尤其成功地解释了与基底神经节相关的低动力和高动力运动障碍(Delong,1990)。直接途

径中的活性降低和间接途径中的活性增强(由于多巴胺耗尽)导致基底神经节输出结构中的

活性升高。这导致通过丘脑中继传递抑制皮质，导致运动机能减退(如帕金森氏病)。另一方

面，直接途径中的活性增强和间接途径中的活性降低会导致输出结构的抑制，进而抑制(即
激活)皮层，从而导致超动力障碍(如亨廷顿氏病和偏瘫)。电路本身的组织可以包含平行回路

或收敛结构，因此涉及每个回路或整个结构内的直接/间接路径平衡。多年来，已经增加了

许多新的解剖学数据，如超直接 (皮质 -STN-GPi)通路和 GPe 到 GPi 通路 (Wichmann 和

Delong,1996;Chesselet和 Delfs,1996)。多年来对原始模型所做的各种修正成功地解释了一些

新的解剖学和生理学数据，但也增加了其复杂性。然而，尽管对基底神经节的缺陷和生存能

力存在争议，但“盒箭”模型仍然是理解基底神经节信息处理的主要模型(Wichmann 和

Delong,1996;Chesselet和 Delfs,1996;Parent和 Cicchetti,1998)。虽然“盒箭”模型是理解基底

神经节相关的低动力和高动力病理学的一个有价值的工具，但它对健康基底神经节的计算提

供了很少的见解。通过对完整核的大体表征和单纯观察放电速率来分析皮质-基底神经节-皮
质环，势必会忽略复杂的放电模式、每个核内的计算以及同一核内神经元之间的相互作用。

3.3 动作选择(action selection)

“盒箭”模型的缺点促使从系统级模型转向更详细的网络级模型，目的是了解基底神经

节的正常功能和病理状态。目前，基底神经节的主要网络层模型是动作选择模型。他们的共

同重点是在皮质-基底神经节-皮质环内的基底神经节的作用，在皮质向基底神经节呈现的众
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多动作中选择一个或多个动作(Mink,1996)。这些模型在所选动作的性质上有所不同，其定

义范围从简单的水平运动动作到高水平的复杂行为方案。根据选择机制是核内选择还是核间

选择，模型还分为两大类。核内选择是通过核内的横向(或反复)抑制来实现的，而核间选择

则是通过不同途径之间的前馈竞争来实现的。一些模型集成了两种选择机制，以实现增强的

选择过程。

核内作用选择模型使用解剖学数据显示纹状体中多棘神经元之间的侧氨基丁酸能连接

(Wickens,1993,1997;Beiser和 Houk,1998;Plenz,2003)。在这些模型中，一个“winner-take-all”
机制，它构成了许多行动选择方法的基础，是使用神经网络收敛到一个单一的“winner”。

假设MSNs之间的抑制连接的密集网络抑制相邻神经元，从而维持单个神经元的活动。选

择过程发生在纹状体内，然后选择的作用通过不同的途径传递到基底神经节的输出层。这些

模型也被用作“actor-critic”模型(Houk等人,1995;Baldassarre,2002)中的 actor部分，其中纹

状体的基质部分使用来自 SNc 的奖励信号来选择正确的行动或更高级别的计划。虽然大多

数模型都集中在单个动作的选择上，但是在“软”选择上已经做了一些工作，在“软”选择

中可以同时选择多个动作。实施这种方法的模式是“winner-shares-all”模式 (Fukai 和
Tanaka,1997)。这个模型是“winner-take-all”机制的一个变种，它依赖于神经元的侧抑制和

自我抑制之间的关系，从而使多个神经元变得活跃。这种机制允许从选择模型过渡到更动态

的系统，该系统根据依赖于整体输入的变化阈值提供输入。

核间选择模型在其选择机制的运作方式以及不同核与基底神经节通路之间的相互作用

方面有所不同。其中一个模型描述了基底神经节以两种基本方式对“丘脑-皮质”网络的抑

制：同时或连续激活相反的途径(Hikosaka等人,1993)。同时激活时，直接和间接路径共同激

活核输出，从而使输出目标的空间聚焦和锐化。在顺序激活(sequential activation )(也称为时

间标度(temporal scaling))中，间接途径保持非选择性抑制，随后由直接途径执行选择性“去

抑制”。根据“聚焦选择模型(focused selection model)”(Mink,1996)，基底神经节接收来自

多运动模式发生器(multiple motor pattern generators，MPG)的输入，通过释放(或解除)单个模

式，同时抑制其他模式，从而实现正常的运动功能。使用这种“聚焦选择”，可以防止竞争

的MPG同时工作并破坏正常的运动功能。与早期的“盒箭”模型不同，该模型并没有将不

同的基底神经节核描述为统一的实体，而是探讨了同一个核内的表征之间的内在关系。在

“winner-lose-all”模型中(Berns和 Sejnowski,1996)，间接途径增强了 GPi的背景活动，导致

抑制了所有的行为，而使用直接途径抑制单个程序则导致了对信号的抑制(因此采用术语

winner-lose-all)。利用不同途径之间的时间差异来阻止竞争行为。该模型假设存在与神经元

池相对应的“单元”。这些“单位”是从纹状体经苍白球到丘脑的分离信息流的一部分。与 STN
的扩散激励相比，Gurney(2001)等人提出的模型也是基于纹状体发送的聚焦信号(focusing
signal)的概念。这就实现了偏离中心( off-center)的环绕模式(on-surround)的激活。然而，在

这个模型中，GPe 被添加为一个控制回路，有助于稳定选择路径并提高选择性。这与 GPe
在 Berns和 Sejnowski模型中的作用不同，在该模型中，GPe用于为实际选择过程创建关键

的时间延迟。此外，Gurney的模型支持“硬”和“软”选择(单个操作与多个选定操作)。最后，

一些模型试图将基底神经节的动作选择网络置于一个更大的框架内。这包括丘脑和丘脑皮质

连接作为行动选择网络的一部分的作用(Humphries和 Gurney,2002)。

3.4.序列生成(sequence generation)

另一种模拟基底神经节的方法是将基底神经节与选择或生成动作序列而不是单个动作

的作用联系起来。基底神经节的序列生成和检测模型可分为两大类。第一种假设基底神经节

内部有一种机制，用来维持构成序列的动作或状态的记忆。第二，基底神经节是序列作用机
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制的“无记忆”部分。在这类中，状态由皮质维持，并通过皮质-纹状体连接反映到纹状体。

一个使用内部基底神经节状态的模型建立在早期动作选择模型的基础上(Berns 和
Sejnowski,1996)，通过添加序列的选择和编码(Berns和 Sejnowski,1998)。在该模型中，序列

学习和生成是通过 GPe 和 STN之间的互通性编码的短时记忆来实现的。该循环包含以前活

动的痕迹，并有效地作为毫秒级的短期内存工作。长期记忆与输出神经元与输入神经元的连

接(数百毫秒的时间尺度)或与前额皮质内的记忆存储(秒的时间尺度)有关。

另一个用于复制和区分序列的模型(Dominey,1995)将排序任务分解为子网络。前额叶皮

层编码输入的历史(即动物的内部状态)。“皮质-纹状体”连接作为一种联想记忆成分，参与

将历史与期望的输出联系起来。纹状体神经元的放电代表运动输出。这种联系是由从 SNc
接收到的增强信号决定的，它调节“皮质-纹状体”突触。除了纹状体识别序列而不是单个

动作之外，该模型与动作选择模型相似。同样，Beiser和 Houk(1998)提出了一种利用皮质-
基底神经节-皮质环编码感觉信息的模型。在这个模型中，纹状体分类了包含动作序列背景

事件的皮质输入。

或者，在 Fukai(1999)提出的模型中，实际的动作序列通过振荡存储在额叶皮质中。在

这个模型中，基底神经节的作用是解码序列及其组成部分。纹状体中的一组神经元负责选择

序列的初始部分。这是作为一个暂时的赢家采取所有机制实现的横向抑制的一部分。另一个

纹状体组保留当前执行的动作。STN 对 GPi的兴奋信号被认为是基底神经节的外部信号，

在皮质缓冲区内有计划的信号运动转变。实际动作选择概念化为丘脑中继转接的一部分，可

能在纹状体和苍白球中有额外的选择性。

4.强化学习(reinforcement learning)

受动物行为研究的启发，经典机器学习理论将术语“学习”分为两部分类型。在第一种类

型中，学习元素，即“智能体(agent)”，伴随着一个无所不知的要素，即“教师”，它告诉

它在每种情况下要采取的正确行动。这种学习形式被称为“监督学习(supervised learning)”，
通常由一组例子(任务)及其各自的答案(行动)组成。当将其应用于神经网络时，通常会实现

反向传播体系结构。在这里，给出了一个例子，网络根据其先前的知识作出响应。然后，提

供正确的答案，并将其与网络的输出进行比较。这种比较用于学习：每个单元的输出和所需

输出之间的差异表明应以相反的方式逐层更改哪些连接(Lippmann,1987)。第二种类型被称为

“无监督学习(unsupervised learning)”，因为它缺少“教师”要素。在这种情况下，只使用输

入，并根据网络动态进行分类。这种学习通常应用于旨在发现输入统计规律的任务。这些系

统是自组织的 (self-organizing)(Linsker,1988;Kohonen,1995)，通过调整权重 (synaptic effi
cacies)，通常利用 Hebb的局部学习规则(Hebb,1949;Churchland和 Sejnowski,1992)。

这两种学习模式在脑功能建模中的应用遇到了一些可行性问题。最明显的与监督学习有

关，因为将全知“教师”引入网络在生物学上是不现实的(Churchland 和 Sejnowski,1992)。
在另一个极端，经典的无监督学习(例如原始 hopfield网络(hopfield,1982)或主成分分析(PCA)
网络(Oja,1982))对于一组有限但毫无疑问重要的精心选择的问题很有用。然而，根据定义，

这种学习模式永远不会发现与输入的统计结构不相符的关键信息 (Churchland 和

Sejnowski,1992)。

4.1.强化学习的一般原则(General principles of reinforcement learning)

这两种学习方法的结合，通常放在监督学习的大标题下，是强化学习。强化学习领域通

常涉及具有明确目标的“智能体”对环境的作用。“智能体”的行为改变了环境的状态，环
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境反过来提供了对其行为的反馈(奖励或惩罚)。在该方案中，外部奖励作为评价信号，反映

了网络性能的适宜性程度。因此，一方面，强化学习是监督学习的一种形式，因为网络接收

和使用来自环境的反馈信息。然而，该信息是一个标量值，因此是可评估的，而不是有指导

意义的(Hertz 等人,1994)。评估信号要么作为一个单一的信息位给出：对或错，或者在连续

的情况下，作为一个描述正确程度的值。正确的答案本身对“actor”来说仍然是未知的(不
像监督学习)。因此，强化学习有时被称为“弱监督学习”(Pennartz等人,2000)。

简言之，强化学习系统除了包括“智能体”和环境之外还包括许多概念(Sutton 和

Barto,1998)：“策略(policy)”描述了“智能体”在各种环境状态下的行为，即一组刺激反应

规则或关联。奖励函数将每个状态(或状态动作对)映射到一个数字上，即奖励，指示该状态

的即时可取性。价值函数(value function)具体说明了状态的长期可取性，并考虑到可能遵循

的状态及其可获得的奖励。最后，几乎所有的强化学习方法都是围绕着估计价值函数来构建

的;换句话说，它们试图估计在给定状态下，或者在给定状态下，对某个策略执行给定操作

有多好。最后，一些强化学习系统涉及环境的内部模型(Suri,2002)。

各种强化学习方法背后的基本思想源于这样一个概念：根据一条被称为“桑代克效应定

律(Thorndike law of effect)”(Thorndike,1911)的规则，如果一个行为改善了行为人的条件，

那么产生这种行为的倾向就会加强。根据此规则学习是基于“生成和测试(generate and test)”
方案(Barto,1995)。在该方案中，生成、测试备选方案，并最终将行为导向更好的备选方案(或
备选行动的顺序)。强化学习系统的目标是最大化预期收益，这是后续奖励序列的一个函数。

如果时间被分为离散的事件，每一个事件都由若干个状态组成，那么它们的总和就是有效的。

在有限的情况下，折扣系列的奖励应该最大化。由于强化信号没有提示正确答案应该是什么，

但只给出最后一个答案(或一组答案)的接近程度，因此强化学习网络必须包含随机性源，以

便能够探索可能的输出集，直到找到最佳输出。这一概念体现了强化学习策略中的一个关键

要素：探索(exploration)与运用(exploitation)：“智能体”人必须利用其已经知道的东西来获

得奖励，但也必须探索，以便在未来获得更好的绩效(Sutton和 Barto,1998)。

在动物和人类的学习以及机器学习中，奖励通常是相对于带来奖励的行为而延迟的。因

此，actor在收到关于响应正确性的信息之前，必须执行一系列操作(或经历一系列状态)。因

此，加强学习的一个常见的困难是暂时的学分分配。“actor”必须能够将功劳和责任分别分

配给序列中的每个动作。因此，时间学分分配对于生物强化学习算法至关重要。

4.2.评估价值函数和策略(estimating the value function and policy)

系统通过评估每个备选方案的价值来选择策略。一个状态，或者更一般地说，一个状态

的价值被定义为从该状态开始并遵循未来所有状态的固定策略时所获得的奖励之和。给定一

个精确的价值函数，提取最优策略就变成了一个简单的任务。针对这一点的一般解决方案是

重复迭代，根据给定的策略改进状态值的估计，然后根据值估计的变化改进策略(Sutton 和

Barto,1998)。因此，强化学习算法的第一个目标是为每个状态确定最佳价值函数的估计，从

而使该估计的误差为零。

如果遵循强化学习的三个基本理念，价值近似的目标是可以实现的(Barto,1994)。首先，

在整个学习过程中，“智能体”的策略必须保持固定。第二，为了使近似成为可能，必须假

设环境状况趋向于重现，因此近似是基于对相同(或类似)情况的回忆。最后，状态/结果组合

的可变性可以用概率论来克服。因此，一个状态的价值实际上可以被未来回报的预期总和所

取代，即所有可能的未来情景的(加权)平均值。

4.2.1.动态规划(dynamic programming )
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假设学习系统对环境动态有充分的了解，可以应用称为动态规划的算法。在这些算法中，

价值函数的逼近自然可以用值迭代算法来实现。这种方法假定情况会再次发生，并且其结果

是恒定的。通过对状态空间进行扫描，根据当前的近似误差更新每个状态值的近似值，可以

确定最优价值函数。这些迭代将继续进行，直到不需要更改(即近似误差为零)。接下来，执

行策略改进步骤，在该步骤中，如果发现某个操作将改进状态值，则会更改当前策略。重复

这一步骤，直到没有实质性的改善(Sutton和 Barto,1998)。

本节讨论了确定性过程的简单化场景。显然，并不是所有的问题都可以归为这样。当给

定状态下的给定动作产生一组潜在的后继状态(具有已知的概率分布函数)时，该过程称为非

确定性。在这种情况下，值迭代将寻求最大预期值。这个期望值是在给定操作之后，在所有

可能的后续状态的值之间计算出来的。动态规划只有在充分了解系统动力学的情况下才可能

实现，因此不适合对生物系统进行建模。

4.2.2.蒙特卡罗方法(Monte Carlo methods，MC)

动态规划方法有两个明显的缺点：首先，它们需要一个完整的环境模型，而这并不总是

可用的。第二，即使存在这样的模型，计算预期收益仍然是非常复杂的，特别是在大的状态

空间中。蒙特卡罗方法克服了这两个问题。在MC 方法中，价值估计和策略改进的过程是

基于样本经验，而不是基于(未知的)全概率分布。基本上，使用MC方法的算法平均在访问

每个状态后观察到的完整奖励。如果执行了许多迭代(即在任何步骤中遇到状态的许多不同

事件)，该平均值将收敛到预期的累积未来奖励，这正是状态值(Sutton和 Barto,1998)。

蒙特卡洛方法的学习并不是真正的在线学习：学习系统必须等待事件的完成，而不是一

步一步地更新。因此，它只是部分递增的。变化发生在事件之间(或整个任务序列的迭代)，
而不是一步一步地(Sutton和 Barto,1998)。

4.2.3.时序差分法(Temporal difference methods，TD)

时序差分(TD)模型是一类处理预先定义的状态序列过程的未来收益预测任务的模型。这

对应于一个经典的条件作用范式，在这个范式中，“智能体”必须预测与前面事件相关的奖

励。TD方法是当今最广泛使用的强化学习方法，部分原因是它们将蒙特卡罗方法的一些优

点与动态规划方法相结合。他们和蒙特卡洛方法一样使用无模型方法，即直接从经验中学习。

但是，与蒙特卡罗方法不同，它们更新的估计部分基于以前学习的估计(如动态规划)。在每

个步骤中，状态值与随后的(即时)奖励加上下一个状态的估计值进行比较。此比较的结果称

为 TD误差，用于更新状态值。因此，与蒙特卡洛不同，TD自然是在线实现的，因为它是

真正的增量：而蒙特卡洛方法必须等到事件的最终状态更新状态值，而在 TD方法中，只有

一个步骤必须通过(Sutton 和 Barto,1998)。尽管 TD 模型计算预测信号而不是选择最佳行动

(Suri,2002)，但在下面内容(第 4.3.1节)中讨论了决策过程的扩展。

4.2.4.TD(λ)-桥接蒙特卡罗方法和时序差分法

TD和MC方法实际上是一个连续体上的两个极端。它们的区别在于，在一段情节中，

为了奖励而检查的步骤的数量，与那些使用未来状态估计来估计的步骤的数量不同。如前所

述，TD 学习使用子序列状态的估计值，等待一个单独的步骤。MC学习不使用任何其他状

态估计。事实上，可以使用实际奖励/状态估算的任何组合(Sutton和 Barto,1998)。TD(λ)是指

这样一种组合：根据衰减因子(0<λ<1)，对每个未来状态的奖励和估计进行平均。或者，可

以用相反的方式来看待它：每个过去的状态都有一个与之相关的衰退的内存跟踪。全局 TD
误差信号触发对所有最近访问状态的比例更新，根据λ：TD(0)是经典的时序差分法，TD(1)
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对应蒙特卡罗。

4.2.5.探索和运用平衡(Balancing exploration and exploitation)

蒙特卡罗方法和时间差分方法都提出了“充分探索”的问题。这些方法只有在遇到所有

状态时才能工作，至少在大量迭代之后。此外，特别是在无模型方法中，估计动作值而不是

状态值会很有用。Q-学习算法(Watkins和 Dayan,1992;Jaakkola等人,1994)为这两个问题提供

了解决方案：它将值(称为 Q值)分配给状态/动作对。Q值是在行动和未来给定策略之后收

到的(折扣系数γ)强化的总和。因此，一个最优 Q值是在采取行动和在未来使用最优策略之

后得到的强化总数。在实践中，期望的 Q值是由一个后续状态的单个随机样本估计的。根

据所使用的精确算法，Q学习可被视为 TD学习或MC 学习的非策略方法(在一种情况下，

当行为在一种策略下，另一种不同的政策被估计(Sutton和 Barto,1998))。

4.3.强化学习架构(Reinforcement learning architectures)

虽然强化学习的概念不受计算机或生理结构的限制，但人工智能和控制理论专家对动物

经典和操作反射作用理论的应用产生了许多具有强大计算能力的学习结构。

4.3.1.“actor-critic”体系结构

“actor-critic”体系结构为强化学习提供了一个解决时间信用分配问题(the temporal
credit assignment problem)的方案(Tesaroo,1994;Barto,1995)。在这个体系结构中，一个独立的

单元(critic)从“智能体”(actor)接收的环境中的所有信息，即输入和强化，以及与 actor输出

相关的信息。critic 的目的是预测环境产生的强化作用。一旦这个模型单元被训练，它就可

以用来计算每个状态的值：因为 actor应该尝试最大化累积强化，而不是立即奖励，所以可

以估计未来强化的加权平均值，并逐步反馈给 actor。用于预测强化并将其预测和真实强化

之间的差异反馈给 actor的网络(或算法)称为自适应 critic(adaptive critic)(Sutton,1988)，整个

系统称为“actor-critic”。解决了时间信用分配问题，基于模型对未来强化的预测，为 actor
提供了即时的评价反馈。因此，一个以最大化即时有效强化为目标的 actor实际上是按照最

大化未来奖励的某些功能的战略目标行事(Barto,1995)。这也使得“actor-critic”架构特别适

合学习动作序列(Suri,2002)。“适应性”一词强调这样一个事实，即 critic(根据其预期)将即将

到来的奖励调整为即时的评价反馈。显然，critic 需要通过经验来改进(Sutton,1988;Barto 等

人,1989)。自适应 critic 使用 TD 误差(见上文)更新其权重：如果 critic 在相邻时间步骤中的

预测已更改，则自适应 critic应更改。

事实上，critic 提供给 actor的输出(有效强化)通常也与 TD误差相同(Barto,1995)。如果

考虑到 actor的学习目标，这是合理的：已经反复证明，动物和人类的奖励依赖性学习取决

于奖励的不可预测程度(Rescorla和Wagner,1972)。如果对感官刺激(动作)的反应具有预期的

结果(TD误差=0)，则该反应趋势应保持不变。但是，如果结果比预期更好(TD误差为正)，
或更糟(TD误差为负)，则应相应地加强或减弱响应。

“actor-critic”架构被认为是基底神经节功能的基本机制(Houk等人,1995)。根据该模型，

增强信号由多巴胺能神经元产生，这是来自主要增强源(如下丘脑外侧)的输入和来自纹体内

MSNs的输入的结果。纹状体MSNs和多巴胺能神经元之间的相互循环被称为“纹状小体模

块”，实际上是作为一个自适应的 critic 来计算 actor的误差信号。另一方面，基质中的MSNs
通过苍白球和丘脑将信息传递到额叶皮质，从而形成“基质模块”，作为“actor-critic”架构

的 actor部分。

4.3.2.内部模型(Internal models)
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actor对环境的完整描述对于规划非常有用(Sutton 和 Barto,1998;Suri,2002)。在需要提前

数步计算最优性能和评估复杂的假定环境未来状态的值的情况下，作为预测器的计算单元可

以提供很大的帮助。该模型不仅可以预测未来的强化，还可以预测整个状态空间。内部模型

方法模拟未来的走法，并使用假设的未来结果来选择最佳走法。该方法已被用于对纹状体和

皮层的多巴胺神经元活动和预期神经活动进行建模，以便在需要计划的情况下做出正确的行

动选择(Suri等人,2001)。

5.降维(Dimensionality reduction)

降维描述了将输入从高维数据空间投影到低维空间的过程(Haykin,1999)。神经系统中的

维数降低可以描述为将大量神经元群编码的信息压缩为数量明显较少的神经元。当原始空间

中包含的全部或大部分信息被保留时，就可以实现有效的减少。例如，群体编码经常与神经

编码相关(Georgopoulos等人,1986)。这种编码包括结合神经元群的活动来编码一个特定的变

量(如肢体的运动角度)。提取基础变量可能会取代保持或处理整个群体完整和详细活动的需

要。因此，我们可以将数据从一个大尺寸的数量等于神经元编码数量(数量规模是数据的表

面维度)到一个神经元(占数据的内在维度)编码相关的变量(角)的放电率。另一个例子可以从

感官世界中得出(Barlow,1989,1992b)。在视觉系统中，由大量视网膜细胞活动组成的输入信

号被转换成一个简单细胞的活动信号，这个简单细胞代表皮层 V1区的一条线。将大数量的

相关信息转化为最少数量的活动细胞(Barlow,1992a))的想法被认为是大脑信息编码的主要

机制。

5.1.动机(Motivation)

大脑面临的主要任务之一是使机体能够在连续状态之间进行转换。这种转变可以简化为

生物体当前状态和下一步行动之间的转变。对即将到来的动作的计算需要来自不同形式的信

息，这些信息存储在大脑的许多不同区域，处理感觉、运动、边缘和认知信息。然而，在将

所有这些信息传递到涉及规划的区域(如额叶皮质)的过程中，会出现多个问题。这些问题的

根源在于需要传递大量的信息，它们与在完全不同的领域中遇到的问题惊人地相似，即在试

图连接地理上分散的信息源时遇到的广泛传播问题。将 n 个源与 m 个目的端连接起来可能

会成为阻碍信息流动的一个巨大问题。这个问题可以分为四个主要的子问题：

1、通信线路数：源端和目的端之间必须有 n·m个通信线路。

2、通信端点数：每个目的端必须创建 n个连接点，共有 n·m个连接。

3、通信灵活性：源点或目的端的任何变化，如新端点、端点的移动或连接的变化都要求

通信线路和端点的物理变化。

4、通信调制：对信息流的任何调制，如过滤、增强等，必须对每个连接分别进行。

同样的问题在中枢神经系统领域更为重要，中枢神经系统的物理尺寸和可用于创建和维

护中枢神经系统的资源自然受到限制。例如，在人类皮质中 ,109-1010 个神经元

(Shepherd,1998)的数量级编码有关当前状态的信息必须与额叶皮质中大约相同数量级的神

经元相连(Abeles,1991;Braitenberg和 Schuz,1991)。通过 109个传入轴突连接额叶皮质，在每

个神经元上建立 109个突触似乎是不可行的。一个典型的大脑皮层神经元只有 103-104个突

触(Abeles,1991)，这些突触构成了它接收到的所有信息。此外，在这样一个分散的系统中不

可能进行中央调制，使得信息流的任何中央控制机制都不起作用。我们建议中枢神经系统使

用一种类似于通信系统的解决方案，即中央开关从大量源元素接收所有信息。交换机通过对

数据进行优先级排序和压缩，并通过有限的通道将其传输到目的端，对信息进行编码。

除了连通性问题，大脑的分布式编码不可避免地会导致一个主要的计算问题。“维度灾
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难(curse of dimensionality)”(Belman,1961)，是一个术语，用于描述由高维数据引起的一组计

算问题，描述某一空间所需的样本数呈指数增长。神经网络需要与输入空间的超容量成比例

的资源，而输入空间的超容量随其维数呈指数增长。在生物学世界中，这意味着处理行动计

划和选择的神经元需要大量不切实际的例子来学习从当前状态到特定行动的正确映射。通过

将输入映射到包含输入关键特征的低维空间，可以减少从状态到动作的有用映射所需输入的

数量。

5.2.不同降维方法

存在大量的降维方法，但降维的原因各不相同。此外，根据学习和处理系统设置的约束，

为同一目的执行的降维可能使用不同的方法。

5.2.1.数据和降维(Data and dimensionality reduction)

降维可以通过两种基本方法实现:减少数据的维数，或者减少数据本身。在降维过程中，

原始数据被嵌入到低维空间中。然而，在数据简化过程中，数据与表示它们的有限数量的模

式相关联。尽管诸如 PCA之类的降维方法通常试图维护与数据相关的特定信息标准，但诸

如矢量量化(VQ)和聚类之类的数据降维方法则试图消除输入的可变性，并将其转换为给定

的一组可能的输出之一。本文的重点是使信息丢失最小化的降维方法，而不是在丢失大部分

信息的同时将数据编码成特定模式的方法。

5.2.2.基于监督(Supervised)、无监督(unsupervised)和强化的降维

降维的类型是从学习“正确/对的”约简的方法中推导出来的。在有监督的学习中，“教

师”在学习阶段提供最佳的降维。因此，有监督的算法学习模仿这样一个“老师”所取得的

结果。由于缺乏教学信号，这些方法在生物学上通常不可信。另一个极端是，无监督的学习

算法不使用任何“教师”。无监督学习算法依靠数据集本身的性质来学习最优约简。重要的

是要注意，有监督和无监督的降维方法可以达到相同的结果。然而，得出这一结果的方法将

有很大的不同;例如，PCA算法可通过监督神经网络(Bourlard和 Kamp,1988)或非监督神经网

络(Foldiak,1990;Kung和 Diamantaras,1990)实现。

5.2.3.局部和全局降维(Local and global dimensionality reduction)

降维方法之间的一个主要区别是它们感知输入之间相互作用的方式。全局降维方法(如
经典 PCA)假设所有输入共享一个全局相关方案。因此，所有的输入都可以简化为一个更小

的子空间。另一方面，局部降维假设数据子集之间存在局部交互，从而导致每个子集的最佳

降维不同(Chakrabarti 和 Mehrotra, 2000)。当原始输入空间包含几个非常不同的子结构时，

这种方法可以有效地进行约简。局部结构以单独的方式减少，这是局部最优的，不考虑整个

输入空间的全局条件。

5.2.4.线性和非线性降维(Linear and non-linear dimensionality reduction)

降维方法传统上分为线性方法和非线性方法。线性方法试图找到一个子空间来表示输入

的线性组合。更一般的非线性方法试图找到表示输入非线性组合的子空间 (Oja 等

人,1995;Malthouse等人,1995)。线性方法通常具有简单和易于实现的优点。然而，它们的成

功完全取决于它们的基本假设，即存在一个很好的输入线性组合表示。当情况不是这样时，

例如来自球体的输入，则缩减将完全失败。另一方面，非线性方法往往更复杂，但能够更紧

凑地表示更复杂的输入分布。

5.3.主成分分析(Principal component analysis，PCA)
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主成分分析是一种典型的无监督线性全局降维方法。但是，有一些变体使用监督

(Bourlard和 Kamp,1988)、非线性(Oja 等人,1995;Malthouse等人,1995)或局部(Chakrabarti 和
Mehrotra,2000)降维方法。虽然主成分分析并非是最有力或最通用的降维方法，但其余的研

究将集中在这一方法上。选择 PCA的原因是它的简单性，事实上它已经被广泛研究，并且

它有一个生物学上可信的神经网络实现。

PCA 是 一 个 数 学 过 程 ， 也 被 称 为 协 方 差 矩 阵 的 离 散 Karhunen–Loéve 变 换

(Karhunen–Loéve transform，KLT)和奇异值分解(SVD)。PCA将 n维输入投影到 m(m<n)正交

轴上，其中包含原始输入的最大方差。由于 PCA具有信息保存特性，因此它主要是有用的。

对于给定的 m维约简，PCA是导致输入输出重构误差最小的线性变换(Gerbrands,1981)，也

是保存“香农信息(Shannon information)”最大量的变换(Linsker,1988)。

在过去的 20年里，用于执行 PCA的神经网络模型有了很大的发展。由 Oja(1982)出版

的最早的著作是基于线性单一单元网络的学习规则。该网络仅提取输入数据的第一个主要成

分。神经元的学习规则是基于一个修改过的 Hebb规则，因此被称为“规范化 Hebb学习规则”。
在标准的 Hebb规则中(Hebb,1949)，如果输入和输出神经元具有正相关的放电率，则它们的

连接强度(权重)会增加;或者，如果它们倾向于以负相关的方式放电，则它们的连接强度会降

低。这一标准的 Hebb规则往往会导致神经元之间连接强度的无限增长。基于这个原因，引

入了一个衰减因子，该衰减因子从连接的值减少到一个标准化的 Hebb学习规则。这种标准

化的 Hebb规则的生物学合理性已经得到证明(Friston等人,1993)。这种学习过程导致权重收

敛到第一个主分量，并通过使用完全局部算法保持输入空间的最大方差。

第一个用于提取多个单一成分的神经网络模型是广义 Hebb 算法(GHA)(Sanger,1989)和
随机梯度算法(SGA)(Oja 和 Karhunen,1985)。这些模型将 Oja 规则推广到多单元输出阶段。

在这些模型中，有 n个输入神经元，m个输出神经元(m<n)，学习规则导致提取数据的第一

个主要成分。提取只使用输入和输出之间的前馈权值，通过引入一个对单个神经元不可用的

全局量来执行。这一全球数量显著降低了生物系统神经网络模型的合理性。

Foldiak 扩展了 Oja 的模型，通过抑制连接对称连接输出神经元(Foldiak,1989,1990)。神

经元的输出是通过减去由前馈网络产生的活动的横向权重传递的活动来获得的。前馈权值采

用与 Oja学习规则相似的 Hebb规则训练，抑制性侧权值采用反 Hebb学习规则训练。反 Hebb
学习规则导致输入和输出神经元结合在一起时连接减少，反之则连接增强。因此，当两个神

经元的放电相关时，抑制性侧连接变得更强(更负)。与 Sanger的模型一样，该模型提取输入

数据的 m 个主要成分。该模型中的横向权值代替了全局量，并作为输出层神经元之间信息

传递的局部机制，使它们对输入的不同分量进行编码。需要注意的是，在该模型中，网络提

取包含相同信息的主子空间，但是前馈权重本身不包含主子空间。Kung和 Diamantaras(以
及早期的模型(Rubner和 Tavan,1989;Rubner和 Schulten,1990))设计的模型使用输出层神经元

之间的分层横向连接(Kung和 Diamantaras,1990;Diamantaras和 Kung,1996)，其中神经元 i与
神经元 i+1 相连。在这个模型中，前馈权值的训练采用和 Oja 相似的 Hebb规则，抑制侧权

值的训练采用反 Hebb学习规则。该网络收敛到一个解决方案，其中横向权重为零，前馈权

重编码第一个 m主分量。第 i个输出神经元的权重等于输入的第 i个特征向量，第 i个神经

元的活动等于输入对第 i 个主分量的投影。最重要的是，Foldiak 提出的模型和 Kung 和

Dimantaras提出的模型没有使用任何全局信息，因此保持了它们的生物合理性。

6.基底神经节基础强化驱动降维模型(Basic reinforcement driven dimensionality
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reduction model，RDDR)

基础强化驱动降维模型(Bar-Gad 等人,2000)是对基于神经网络的主成分分析模型的扩

展。两种不同的无监督神经网络是模型的基础。第一个网络基于 Foldiak(1989)使用对称神经

网络的工作，即同一层中的每对神经元通过相互连接而连接。第二个网络使用 Kung 和

Diamantaras(1990)运用的 APEX网络，该网络使用不对称神经网络，即对于同一层中的每对

神经元，只有一个神经元影响另一个。这种类型的连接在某些实现中也称为分层连接。这两

种网络都使用输入层和输出层之间的全(all-to-all)连接，并利用相同的基本机制来实现神经

元的活动和学习。两个网络中的神经元活动函数都是线性的，即输出是前馈输入的加权和减

去横向输入的加权和。学习规则是规范化的 Hebb规则(Oja,1982)对前向权值的扩展，以及对

横向网络的反 Hebb规则的扩展。

RDDR模型为两个网络的无监督学习添加了一个强化因子。该增强因子与神经元的输入

和输出相乘，形成一种“多 Hebb学习”算法。在“多 Hebb学习”规则中，增强信号调节

给定输入/输出对的突触连接权重的变化量(Reynolds和Wickens,2002)。这一规律受到复杂的

皮质-纹状体-多巴胺能突触三联体的启发(另见第 2.5.1节)。大部分的皮质输入是在位于中层

多棘神经元(MSN)的脊髓(Freund 等人,1984;Gerfen,1988)上的突触中接收的，中层多棘神经

元是纹状体的投射神经元。多巴胺能(强化)信号从 SNc 传递到同一个神经元，并在脊柱颈部

形成突触(Freund等人,1984;Bouyer等人,1984)。生理学研究表明，多巴胺能系统可以控制皮

质纹状体突触的学习过程(Calabresi等人,1997;Kerr和Wickens,2001)。

图 2：基本的RDDR模型。(a)基本 RDDR网络结构，C:输入(皮层)神经元;S:输出(纹状体)神经元;W:输入/输出(皮质纹状体)

前馈权重;A:输出层(纹状体)侧权值，r:强化(SNc)信号。(b)从表面尺寸为 64 的输入空间向系统输入的例子。(c)将该实例简

化为 16 个固有维数，其中输入的每一行(水平或垂直)由输出的一个单一元素的活动表示。(d)在只对竖线进行加固的情况

下，可以把例子缩小到 8个输出元件的较小尺寸。

6.1.模型

基本的 RDDR网络由两层(输入和输出)构成，其中一个调制标量值代表增强(预测误差)
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信号。RDDR 模型的输入层中的神经元数量大于输出层中的神经元数量;换句话说，网络的

输入空间比其输出空间具有更高的超表面尺寸(图 2a)。然而，输入实际上可能位于构成输入

数据内在维度的输入空间的显著较低的子空间内。例如，典型的输入是矩阵中的行

(Rumelhart和 Zipser,1985;Foldiak,1990)。输入空间由大小为 n·n(构成 n2的超平面尺寸)的矩

阵组成。但是，输入仅包含此矩阵中垂直线和水平线的组合。输入矩阵的每个元素都是由

2n维源向量的线性变换(即线求和)生成的，其分量是独立的。输入矩阵的这种定义导致 2n
的固有尺寸(远小于 n2，对于大的 n值)(图 2b)。在最优编码网络中，假设输出由 m个神经元

编码，当神经元数目大于数据的内在维数(即 m=2n)时，网络可以对所有信息进行编码，否

则网络将对 m维子空间进行编码，其中包含输入信息的最大的部分(图 2c)。为了研究 RDDR
模型中的选择性增强，针对不同的模式给出了一个差分奖励信号(图 2d)。

输出神经元(s)的活动是其前馈输入(w·c)和横向输入(a·s)的线性加权和：

j

m

j
ijj

n

j
iji sacws 




11

2

(1)

前 馈 权 值 (w) 的 学 习 规 则 是 一 个 归 一 化 的 “ 多 Hebb 学 习 ” 规 则 (Kung 和

Diamantaras,1990)，将前馈和增强(r)信号与学习速率常数(η)结合在一起

 ijijiij wscsra 2  (2)

横向权值(a)的学习规则是一个归一化的反 Hebb规则(Kung和 Diamantaras,1990)，除了

设置自连接为 0。

  0,2  iiijijiij aasssa  (3)

当使用非对称组织时，当 i<j时，所有 aij=0。为简单起见，前馈和横向权重均使用相同

的学习速率常数(η)。为了测量由于 RDDR过程导致的网络信息丢失，输出层中输入模式的

m维表示被扩展回一个 n2维空间，以创建重建的、解压缩的模式。重建误差是原始元素和

重建元素在所有输入模式上的均方差。

6.2.结果

网络显示了一种动态的活动模式，给定来自某个分布的输入，该模式将经历一个学习过

程，从而实现稳定。几个关键参数显示学习过程中的重要变化。

6.2.1.关联性(Correlation)

网络的输入(Foldiak,1990)包含显著的关联，因为矩阵中同一行和同一列的所有神经元倾

向于一起改变它们的速率，模拟来自皮层相邻区域的相关输入(Eggermont,1990)。聚合到网

络中的相关输入预期会在输出层内产生相关性。然而，侧抑制连接的动态导致相关性发生更

复杂的变化(图 3a)。最初，输出神经元显示相关活动，因为多个输出神经元编码输入的相同

方面。然而，随着时间的推移，横向抑制网络导致输出神经元的活动正交化，导致不相关的

放电模式(Foldiak,1989)。不相关状态由前馈权值的模式保持。这种不相关的放电模式与动作

选择模型的预测非常不同。在这类模型中，任何两个神经元在输出阶段之间的相关性被预测

为高度负相关(即，一个细胞的激活率增加导致其所有相邻细胞的激活率降低)，并且在网络

的稳定状态下保持负相关。关于纹状体(Jaeger 等人,1994;Stern 等人,1998)和苍白球(Nini 等
人,1995;Raz 等人,2000;Heimer 等人,2002;Stanford,2003;Bargad 等人,2003)尖峰活动的实验数
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据表明相关性较弱或不存在，因此类似于 RDDR模型的预测。

图 3：RDDR网络属性的动态变化。在得到奖励的输入集在 0时发生变化后，网络中发生的变化。(a)输出层神经元间的

平均相关;(b)输出层神经元间横向权值的平均值;(c)新奖励模式(实线)和以前奖励模式(虚线)的平均重建误差。模拟 64 个输

入神经元、8个输出神经元、单正前向权值和单负侧方权值。

6.2.2.横向连通性(Lateral connectivity)

网络的横向连通性本质上是抑制性的，具有反 Hebb学习规律。在这样一个学习规则中，

如果两个神经元结合在一起，它们的连接效率就会降低(即变得更负或更抑制)，而如果它们

不结合在一起，效率就会增加。因此，模拟基底神经节典型的氨基丁酸能侧支的侧权重是一

种解除不同神经元输出相关的方法，使它们编码输入的不同性质。网络学习过程的开始导致

输出层神经元的相关活动。这种相关的活动会导致侧边权重的负值。这一过程导致输出的去

相关，最终导致横向权重值降低到非常低的值(图 3b)。在稳态的这个阶段，主要成分的编码

由前馈权值执行(图 4)。因此，横向权值在设定前馈权值中起着至关重要的作用，但不在持

续输入的稳态编码中起作用。这与使用“winner-take(或 lose)-all”机制的行动选择模型中横

向权重的作用非常不同(Wickens,1993、1997;Berns和 Sejnowski,1996)。在这种模型中，在稳

态输入的持续处理中，横向权重是显著的。生理学证据表明，纹状体(Jaeger等人,1994;Tunstall
等人,2002;Czubayko 和 Plenz,2002)和苍白球(Stanford,2003)的横向权重对邻近神经元的抑制

弱而不对称，与 RDDR模型的预期非常相似。

图 4：前馈权值编码的变化。该网络有水平和垂直两种线。直到时间 0，竖线与增强信号相关联。在时间 0之后，水平线

与增强信号相关联。8 个前馈权值的阴影编码在 8×8 矩阵中，次数为:(a) -5000 个样本;(b) + 2000 个样本;(c) + 10000 个样本。

模拟 64 个输入神经元、8个输出神经元、单正前向权值和单负侧方权值。

6.2.3.信息编码(Information encoding)

网络的信息编码是衡量其保持输入中编码的信息的能力的一个关键指标，因为这些信息
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在输出阶段被传递给数量少得多的神经元。在初始状态下，信息的编码是随机的，导致无法

重构输入。因此，大部分信息丢失了，无法从输出神经元的活动中恢复学习过程通过减少重

建误差显著改善了信息编码(图 3c)。如果输入空间的内在维度低于输出阶段的神经元数量，

则信息完全编码在输出神经元的活动中，不会丢失任何信息。因此，可以从网络输出的活动

中进行完全重建。当输入空间的内在维数大于输出阶段的神经元数时，输出神经元对包含最

大信息的输入维数进行编码。因此，可以实现最佳(尽管不是完全)重建。这种编码与动作选

择模型所建议的数据约简方案有很大的不同。在这种选择模型中，只有一个选择的操作被编

码，而所有其他方面都将丢失。这导致网络的信息容量非常低，这会丢失输入的大部分方面。

因此，为了简单起见，假设 m个二元输出神经元，动作选择网络能够编码 m个模式，而 RDDR
网络能够编码 2 m个模式。

6.2.4.强化信号(Reinforcement signal)

增强信号构成一个控制信号，它调节前馈网络的 Hebb学习规则，即改变网络所看到的

输入空间结构。它增加了与奖励活动相关的维度的可变性，同时减少了与奖励活动无关的维

度的相对可变性。这导致网络不仅编码其输入空间的最大可变性，而且编码奖赏扭曲空间的

可变性。因此，有关奖励相关活动的信息以最佳形式维护，而非奖励信息不被编码，因此无

法重建(图 3c)。利用增强信号，网络不再仅仅根据其统计信息以无监督的方式对信息进行编

码。相反，它忽略了不重要的信息，更好地编码被增强信号认为重要的信息。

6.2.5.病理学(Pathologies)

基底神经节的疾病与一些最严重的神经系统疾病如帕金森氏病有关。这些疾病的特点是

严重的运动功能障碍和额外的认知和边缘问题(Sethi,2002)。PD以中脑多巴胺能神经元的死

亡为特征(Ehringer和 Hornykiewicz,1960)。通常情况下，这些细胞维持的纹状体中有稳定状

态的多巴胺水平，可能由于好于预期的事件而增加，或由于令人失望的事件而减少(Schultz
等人,1997;Schultz,1998;Fiorillo 等人,2003)。在 PD期间，由于 SNc中的神经元死亡，多巴胺

释放的正常水平降低，导致纹状体中的稳态水平降低(Bernheimer等人,1973;Schultz,1982；
Hornykiewicz和 Kish,1987)。在 RDDR模型中，这相当于网络所有输入的负增强信号。所有

输入的负增强信号会导致系统编码中断。这反过来导致网络的信息容量非常低，并且输出水

平的神经元之间的相关性增加。对抗帕金森病的主要防线是多巴胺替代疗法——通过多巴胺

前体左旋多巴或突触后多巴胺激动剂。这种多巴胺替代疗法的非特定(时间和空间)效应最好

在背景多巴胺活动框架中理解，代表预测和现实之间的匹配，因此保留当前网络。这些治疗

的主要副作用是发展的超活跃障碍——左旋多巴诱导异动症(LID)。RDDR模型为 LID的发

展提供了自然的解释。多巴胺替代治疗导致血浆(可能在纹状体)中多巴胺的“脉动”水平

(Shoulson等人,1975;Nutt等人,2000)。多巴胺水平不再与受试者的实际表现相关，而只与用

药时间相关。因此，网络不断地经历着信息编码的变化，这种变化被错误地认为是加强。这

种对信息的错误编码可能导致运动过程中“错误”肌肉的激活，从而导致运动障碍。

7.基底神经节强化驱动降维模型的建立

基本的 RDDR 模型主要是以粗线条表示基底神经节的概念，该模型的简单性对于探索

其在特定生物系统中的主要想法和预测非常重要。基本模型的假设是一个两层网络，其中所

有的神经元都连接到所有其他的神经元，无论是在每层内部还是在层之间。基本模型也作出

了简单的假设，即神经元是线性的，它们之间的可调权重不受任何值的限制。重新定义基本

模型的这些假设可以对基底神经节的功能产生额外的见解。扩展的 RDDR 模型能够包含实

验数据的其他方面。对模型的这些添加要么在网络结构级别上，要么在单个神经元级别上。
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在单个神经元层面上，额外的特征包括对神经元之间连接极性和非线性激活功能的限制。在

网络结构层面，附加功能包括多层网络、将纯前馈结构改为部分闭环、层间和层内稀疏有序

连接以及层间多路径。

7.1.约束权重(Constrained weights)

基本 RDDR 模型使用非限制权重，如基于网络的 PCA 模型 (Foldiak,1989;Kung 和

Diamantaras,1990)所示。这些用于前馈和横向连接的权重可能达到不受约束的负值和正值，

甚至可以在正值和负值之间切换。一般来说，这是一个问题，因为在大多数情况下，一个单

一的传输器要么是兴奋的，要么是抑制的。皮质、丘脑和 STN投射神经元利用谷氨酸，这

被认为是兴奋性的，而纹状体和苍白球的投射神经元利用 GABA，这被认为是抑制性的。

有一些例外，其中一种神经递质可以同时起到兴奋和抑制作用，例如 GABA(Wagner 等
人,1997;Chavas和 Marty,2003)和谷氨酸(Katayama 等人,2003)。然而，这些例外是罕见的，

纹状体(Tunstall 等人 ,2002;Czubayko 和 Plenz,2002)和我们对苍白球的初步体外研究(Rav
Acha、Bergman和 Yarom，未发表的结果)未能确定 GABA在这些结构中的非抑制作用。

将神经元之间的连接权重限制在单个符号上，相当于非负矩阵因子分解(NMF)中应用的

非负约束(Lee和 Seung,1999)。对单个符号的约束，无论是正的还是负的，意味着每个神经

元编码的特征之间的关系只能是相加的。加性编码意味着不同神经元的输出之间不可能有减

法。这反过来又导致每个输出神经元对输入空间的一部分进行编码。空间的编码部分是本地

编码或稀疏编码的一种形式，它取代了 PCA执行的全局编码。非负矩阵因式分解的结果对

于它们与 RDDR模型的关系非常有用，因为它们除了具有明显的权重约束外，还能够更好

地适应不同层的地形分布和编码的稀疏性。(另见第 7.6节)。其他研究表明，这种非负分解

可以通过横向抑制来实现(Plumbley,2001)。研究表明，利用非负约束，网络可以进行独立分

量分析(ICA)，将输入信号分离为非相关分量(如 PCA)，并将其分离为独立分量。独立分量

与不相关分量的区别在于，最小化包括高阶统计量，而不仅仅是二阶统计量。将权重限制在

一个符号上也是一种非线性形式，通过非线性编码实现效益(第 7.2节)。

然而，尽管单符号约束具有优势，但重要的是要记住，在真实的生物环境中，这种约束

可能不是“硬”约束。有些输入神经元传递的信息可能与其他输入神经元传递的信息相反。例

如，运动皮层中的神经元编码方向，一个神经元编码特定方向，而另一个则编码相反方向

(Georgopoulos等人,1986))。当两个输入神经元(传递特征和相反的特征)使用相同的神经递质

(因此相同的约束)连接到相同的输出神经元时，它们提供补充信息。在这种情况下，两个输

入作为信息的两个对称部分发挥作用。这迫使在学习过程中的任何给定时间，只有一个输入

神经元有效地激活输出神经元。总效应是由于反向输入神经元的互补效应而消除了单信号约

束。

7.2.非线性元件(Non-linear elements)

基本的 RDDR模型使用线性神经元进行 PCA。具有线性响应函数的神经元通过简单的

求和以线性方式将其加权输入的和转换为放电速率。然而，基底神经节区的神经元，就像大

脑中的所有神经元一样，在它们的上端和下端的放电率是有限的。例如，由于神经元不能转

换为负的放电速率，因此放电速率的下限可能为零。除了饱和外，基底神经节不同核内的神

经元具有不同的反应功能，这些反应功能不一定是线性的，甚至在饱和极限之间也是如此。

一方面，苍白球的神经元具有线性反应(Nakanishi等人,1990、1991;Kita和Kitai,1991;Kita,1992)
和广泛的放电率(Delong,1972;Miller和 Delong,1987)。另一方面，纹状体的MSNs是非线性

的，有两个基本的阈下状态。在向下状态下，MSN神经元的放电率为零或非常低，而在向
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上状态下则可以达到非常高的放电率 (Nisenbaum 和 Wilson,1995;Wilson,1995;Wilson 和

Kawaguchi,1996;Stern等人,1997;Bennet和Wilson，2000)。这些神经元的中间动态范围很小，

主要导致极端状态之一。

将非线性添加到网络中可以增加网络执行的计算范围。PCA 的线性版本可能只确定输

入之间的线性交互，而形成的最佳连接仅基于二阶统计(活动的协方差)。在输入元素之间的

非线性相互作用和相互作用的高阶统计的情况下，线性网络将不能有效地降低输入的维数并

保持其中的信息。Oja等人(1991)已经证明，使用 PCA网络中使用的具有非线性传递函数(通
常是 sigmoid)的相同约束 Hebb学习规则，可以学习嵌入在噪声环境中的复杂非线性输入结

构。非线性元素的添加(Jutten 和 Herault,1991;Karhunen和 Joutsensalo,1994)使提取高阶统计

量和在输出层形成独立成分成为可能，从而使由输入表示的混合物能够分离成其独立的潜在

原因。

极端非线性计算的一个重要特征是泛化。线性编码将不同的输入转换为唯一的输出。另

一方面，0/1转换或 sigmoid传递函数的极端非线性情况将一组输入转换为单个输出。因此，

根据转换输出将输入划分为组(或集群)。Carlson(1990)实施了这样一个非线性网络。在他的

网络中，神经元的活动取决于神经元的阈值和过渡宽度。宽度决定了神经元的非线性：当宽

度为 0时，活动是高度非线性的(二进制)，当它很大时，活动是线性的。阈值和宽度都在学

习过程中进行调整。输出神经元是按层次组织的 (如 APEX 线性网络和其他 (Kung 和

Diamantaras,1990;Rubner和 Schulten,1990))。在非线性情况下，该算法的结果是将输入划分

为簇，而在线性情况下，它实现了连续的线性表示。

7.3.多层(Multiple layers)

基本的 RDDR模型是一个两层(输入和输出)网络。然而，事实上，基底神经节形成一个

多层网络：来自皮层的输入在第一层(基底神经节输入)纹状体和 STN 内接收，然后从那里

传递到下一层(基底神经节输出)GPi和 SNr。这种多层前馈网络的好处来自两个方面：顺序

执行相同处理的能力和每层执行不同类型处理的能力。

由多层(或分层)降维网络执行的顺序处理具有两个主要优点，这两个优点是能够在多个

阶段执行相同的计算(Barlow,1992b)：

◎由于上述对突触数量的限制，单个神经元无法直接访问大部分输入。多层结构允许在逐

步收敛的过程中访问输入中的大部分信息。

◎由于输入空间的巨大，其稀疏性阻碍了对其表示形式的有效学习。因此，这个问题被分

解为多个层，其中第一个层学习有限数量的输入模式，而后续层学习输入空间的更大部分。

在基底神经节中，这两层中的每一层都能接触到多达 103-104个输入神经元(Zheng 和

Wilson,2002;Yelnik,2002)。理论上，两层的结合使输出层的神经元(苍白球神经元)能够接触

到大部分皮质输入(最多 107个皮质神经元)。由于皮质基底神经节环的部分闭合结构(第 7.4
节)和多重前馈通路(第 7.6节)，这个数字可能会进一步增加。

多层降维的第二个方面是能够在每一层中执行不同类型的处理。多层网络可以在单个网

络中组合线性和非线性层。Oja(1991)的研究表明，网络包含一个非线性(编码)层，然后是一

个执行非线性和线性 PCA 的线性(瓶颈)层。该网络能够执行从输入空间到较小的输出层的

任何连续映射。这个网络与基底神经节主要前馈通路的多层结构惊人地相似(图 5a)。皮质和

丘脑输入到达纹状体的MSNs，这是非线性的，具有与 Oja使用的 sigmoid类似的传递功能。

信息从纹状体传递给苍白球，苍白球的特征是神经元具有相对线性的传递功能。Oja的工作
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还推测了两个附加层在解码由初始编码层处理的信息中的作用。这些解码层很好地位于皮质

基底神经节皮质环内，相当于丘脑和额叶皮质。进一步研究(Demers和Cottrell,1993;Malthouse
等人,1995)对此类多层非线性网络的实际和理论影响，证明了它们在复杂特征提取方面的增

强能力，而复杂特征提取不能由线性网络执行。

图 5：RDDR网络的增强。基本网络结构的增强:(a)非线性多层网络，苍白球和皮层由包含线性神经元的层表示，纹状体

和丘脑由包含非线性神经元的层表示;(b)循环网络，利用代表皮层和丘脑的各层对纹状体的反馈，形成部分闭环;(c)具有

多个通路的网络，代表基底神经节的直接、间接和超直接通路。

7.4.部分闭环(Partially closed loop)

基础的 RDDR 模型模拟了一个前馈网络，信息从大部分皮层流向基底神经节。然而，

这种漏斗结构只是部分闭合回路的一部分(图 5b)。基底神经节的输出达到丘脑的腹侧、腹前、

中嗅和中央核 (Haber 和 McFarland,2001)。丘脑的神经元投射回到纹状体 (McFarland 和

Haber,2001)，占纹状体输入的 50%(Kemp 和 Powell,1971;Bolam 等人,2000)。此外，这些丘

脑核的输出到达前额、运动前、辅助运动和运动皮质(McFarland和 Haber,2002;Middleton和
Strick,2002)，构成纹状体大部分皮质输入(Parent和 Hazrati,1995)。这种结构形成了一个部分

闭合的循环，其中从基底神经节传输的信息作为输入与其他来源的信息一起反馈(Joel 和
Weiner,1994)。

神经回路结构的时间延迟使得不同时间的信息融合成为可能。结果表明，部分闭环系统

是序列学习、序列检测和生成的最佳基础。事实上，早期的研究已经表明，基底神经节不同

核内的神经元参与动物的顺序活动(Kermadi 和 Joseph,1995;Nakahara 等人,2001)。一些行动

选择模型已经扩展到包括顺序行动的选择(Berns 和 Sejnowski,1998;Beiser 和 Houk,1998)(另
见第 3.4节)。

RDDR模型通过添加一个部分闭合的循环，为信息处理提供了一个额外的视角。在这种

结构中，RDDR网络不仅接收表示单个时间点的输入，还接收有关网络先前输入的附加信息。

通过创建一个部分依赖于其输出的网络输入，RDDR网络执行一个简化，该简化不仅依赖于

单个时间事件的属性，还依赖于先前编码的信息。循环结构可以导致序列的优先表示，从而

导致奖励信号。因此，网络将在一定的时间内减少信息，这取决于向网络提供的先前信息。

根据先前提供给网络的输入，给定的输入可能具有非常不同的表示形式。在大多数信息遵循

特定顺序(例如正常环境中的自然操作)的情况下，编码序列而不是单个时间事件是非常有益

的。典型的输入不会发生在一个单一的时间点，而是跟随其他与它们在时间上相关的输入。

部分闭环的第二个方面及其与 RDDR 模型的关系是空间的，即它能够分布信息并导致

其集成。前馈和横向连接的有限空间范围及其固有的连接稀疏性意味着只有一小部分信息到

达每个神经元(第 7.5节)。丘脑和额叶皮质通过环结构提供的反馈信息增加了第一层(纹状体)
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内每个神经元可获得的信息量，从而提高了维度的减少。

部分闭环结构参与时空信息整合，可以补充基底神经节多层的整合(第 7.3节)。多层集

成在识别和处理日益复杂的特征方面至关重要(Barlow,1992b)。部分闭合的循环通过在相同

的层中再次输入部分处理的信息，可以减少复杂特征编码所需的层数。这个过程导致在网络

中重复使用有限的层，形成高度压缩的信息。

7.5.稀疏连接(Sparse connectivity)

基础的 RDDR 模型假定不同层之间和内部的连接是完全的。完全连接意味着每个神经

元与前一层和后一层中的所有神经元以及同一层中的所有神经元之间的解剖连接。然而，基

底神经节的实际解剖和生理学还远没有表现出如此完整的连接模式。特别是基底神经节不同

核的连接性是不完全的，神经元与其他大多数神经元没有连接。这一方面对于理解神经网络

的行为至关重要，通常被称为稀疏连接。

稀疏连接可能出现在两种极端形式之间的任何地方。第一种类型是“有序稀疏性”，在这

种稀疏性中，相邻神经元接受类似连接的概率明显高于远端神经元。第二种类型是“无序稀

疏性”，所有神经元都有相同的概率接受相似的连接。从解剖学和生理学上检测到的空间组

织表明纹状体 (Hoover 和 Strick,1993;Kincaid 等人 ,1998;Zheng 和 Wilson,2002)和苍白球

(Hoover和 Strick,1993)以更接近于“有序稀疏度”的方式接收输入。此外，解剖证据表明，各

层内的侧支主要是局部的(Wilson和 Groves,1980;Parent等人,2000)，因此，侧支连通性在其

空间范围内也主要是有序的和有限的。

横向连接的有序稀疏性导致局部域在全局输入下可能重复出现。同样的约简可以由不同

组的非连接(或非常稀疏连接)神经元独立完成，从而导致编码的重复。然而，前馈连接的有

序稀疏性可能导致不同的神经元群的形成，这些神经元群高度互联，并对输入的一个子集而

不是对核的整体输入进行减少。这反过来会导致形成多个相互连接的小漏斗，而不是一个大

漏斗。将其分为多个漏斗可能会降低整体效率。然而，由于输入中的大部分冗余倾向于局部

冗余，这可以从邻近皮质神经元相对于远端神经元的相关性增加中看出，因此这种减少可能

仍然非常有效。

图 6：基底神经节网络中稀疏连接的模式。前馈网络的组织形式为:(a)反映有序稀疏性的并行隔离路径;(b)反映无序稀疏性

的汇聚路径;(c)已知基底神经节连通性模式提示的中间结构。

基底神经节显示的稀疏类型与平行处理和信息收敛问题密切相关，这一问题在过去引起

了许多争论(第 3.1节)。在有序稀疏性中，一组神经元共享相同的输入，这与其他神经元共

享的输入不同。因此，它们在隔离的信息通道上执行缩减。多个组与共享信息子集的每个组

之间的连接导致了信息的并行处理，而没有交互作用(图 6a)。例如，在这种极端情况下，总

共 108个皮质神经元中，每 104个皮质神经元投射到一组 103个纹状体神经元，从而形成 104
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个单独的漏斗，在每个漏斗内进行完全连通的还原。另一个极端是完全无序的稀疏性，即整

个输入结构均匀地投射到输出结构中的所有神经元。因此，所有信息在整个层中共享，从而

导致信息的聚合(图 6b)。用同样的例子，现在所有 108个皮质纹状体神经元都延伸到 107个
纹状体神经元，从而形成一个非常稀疏(连接概率为 10-4)连接模式的单一漏斗。基底神经节

各层之间的连接模式可能是中介物(图 6c)。 这意味着稀疏性在某种程度上是有序的，导致

多个(尽管可能不是完全隔离的)具有高连接级别的信息漏斗。

基底神经节形成多层(第 7.3节)部分闭合环(第 7.4节)。这种结构可以将多个较小的漏斗

集成到较大的漏斗中，包含更多的总体信息。因此，尽管这种连接在解剖学上存在局限性，

但可以通过不同级别的局部性和集成来执行降维。此外，局部连通性结构非常适合通过单个

符号权值(第 7.1节)形成预期的特征提取(或减少输入)。在单符号的情况下，输入往往是相

加的，因此保持局部方面，而不是 PCA建议的全局形式。

7.6.多种途径(Multiple pathways)

基本的 RDDR模型只考虑单个路径。这条通路，也被称为基底神经节的主轴。(Percheron
等人,1994)，从皮层穿过纹状体，然后从纹状体直接到达输出核(GPi和 SNr)。然而，通过基

底神经节的信息流使用了额外的通路:从纹状体通过 GPe和 STN到输出核的间接通路(Albin
等人 ,1989)和超直接通路(Kita, 1992;Ryan 和 Clark,1992;Nambu 等人 ,2002b)从皮质直接到

STN，再从 STN到输出核(详见 2.2节和图 1)。将 RDDR模型扩展为包含多个路径，可以在

基本网络上实现几个主要的改进：

◎来自相同来源的正负输入的平衡。

◎改进了多输入的整合。

◎各种时间延迟线的整合。

纹状体到苍白球的直接通路对 GPi/SNr有净抑制作用。皮质放电的任何提升都会增加纹

状体放电，从而减少输出核的放电(Tremblay 和 Filion,1989)。另一方面，另外两个通路对输

出核的皮层产生净的正作用。在超直接通路中，皮质的增加放电导致 STN的放电增加，进

而刺激 GPi/SNr。在间接途径中，皮层增加纹状体的(放电)速率，从而导致 GPe(放电率)降低，

导致 STN(放电率)增加，最后导致 GPi/SNr的激发(Nambu等人,2000)(图 5c)。利用多个路径，

总的平均速率通常可以保持，而不会转移到极高或极低的速率(导致输出神经元的非线性激

活)。此外，同样的输入可以通过两个途径以网络兴奋和网络抑制的方式接收，从而导致对

输入的无约束适应。这可能是克服特定神经递质对单信号输入设置的限制的一种方法(见第

7.1节)。

不同的通路显示了不同程度的皮质信息整合：纹状体直接输出到 GPi/SNr，比通过 STN
的各种通路的输出呈现出更明显的分离和不同的输入(Mink,1996)。这些不同层次的融合使

输出核的神经元能够访问和减少来自不同特定层次的信息组合。信息范围从每种形态的特定

信息(低收敛导致的)和全局信息(高收敛导致的)。最后，不同的路径具有不同的时间延迟：

超直接路径最快，直接路径较慢，通过间接路径传递的信息最慢(Nambu等人,2002b)。这使

得输出核能够多次接收信息并减少组合信息。这一机制与皮质-基底神经节部分闭环结构(第
7.4节)相结合，可以减少时间序列，而不仅仅是时间上的单一事件

8.结论(Conclusion)

新的实验数据继续推动基底神经节模型的新发展。来自许多领域的数据，包括解剖学、

生理学、生物化学，以及临床，甚至计算证据，正在为这些核在健康和疾病中功能的其他方
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面的建模铺平道路。RDDR模型的建立是为了解释沿纹状体皮质 GPi/SNr轴神经元数量的大

幅度减少，以及与基底神经节核内横向连接相关的看似矛盾的解剖学和生理学数据。该模型

通过建议基底神经节根据强化信号对从皮层接收的信息进行压缩来解决这一矛盾。因此，基

底神经节的漏斗状结构被用来消除皮质神经元活动所跨越的数据空间中的冗余，并保持最重

要的信息(从奖励的角度)，以便有效地规划新的行动。

本文综述了 RDDR模型发展的背景，包括在不同研究领域(第 2节)和早期皮质基底神经

节环模型(第 3节)中获得的实验知识。这一背景，加上强化学习的理论基础(第 4节)和降维(第
5节)算法表明，RDDR模型可以作为我们对健康和疾病中基本神经节功能假设的自然延伸。

这一实验和理论背景也是将基本 RDDR模型(第 6节)扩展到更全面和更详细模型(第 7节)的
驱动力。基本的 RDDR 模型是一个简单的神经网络，它代表了基底神经节作为一个由增强

信号调制的中心降维系统的一般概念。这种简化的观点仍然能够提供对基底神经节解剖和生

理学令人费解的方面的见解，例如其巨大的横向网络，导致神经元之间没有相关性和似乎很

少的相互作用。RDDR模型的不同提升增加了它的应用范围，并被设计成将模型从概念上的

模型转移到与基底神经节生物学紧密相连的模型。这些不同进展的各种计算方面为这些核不

同性质的可能作用提供了新的线索。

RDDR为几个验证实验奠定了基础。第一个实验涉及网络的假设动力学。在学习阶段，

神经元之间的相关性(Arkadir等人,2002)和横向权重的强度预计会显著增加。因此，在这样

一个学习期内，这两个参数应该改变，这可能是由于测试一只幼小的动物 (Tepper 和
Trent,1993)或一只暴露在全新环境中的动物引起的。不同的(或新颖的)运动和感觉映射预计

将完全改变动物(因此基底神经节)体验的输入空间结构。第二个实验是关于学习规则的。

Hebb和反 Hebb的学习规则还没有被记录在这个大脑区域，因此他们的调制增强信号。

本综述的关键信息是需要使用最先进的分析和计算技术探索新的实验数据。对基底神经

节的新探索以及它们与大脑其他部分的相互作用，对于现有概念的逐步进化是至关重要的。

像 RDDR模型这样的新模型可以满足两个关键需求：作为健康和疾病中基底神经节行为的

一般概念，以及作为生成特定实验和测试预期(或意外)结果的工具。这些新的实验将反过来

促进改进模型的形成，这将代表 RDDR 模型的进化，或导致对基底神经节的新的、不同的

和更好的理解的革命。
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