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（Song Jian，translate）

基底神经节（BG）是一种与行为选择有关的皮质下结构。这项工作的目的是提出一个新的认知神经

科学模型，该模型希望代表着简单性和完整性之间的平衡。该模型包括 BG环路中的三个主要通路，

即直接（Go）、间接（NoGo）和超直接通路。与之前的模型相比，最初的主要方面是使用两项 Hebb

规则来训练纹状体中的突触，这完全基于多巴胺峰值或低谷引起的神经元活动变化，以及胆碱能间神

经元(受多巴胺本身影响)在学习过程中的作用。本文列举了几个典型案例：基础条件下的行为选择、

存在强烈冲突时的行为选择（超直接通路的作用由此产生）、阶段性多巴胺诱发的突触变化，以及基

于以往奖惩史的学习新行为。最后，一些模拟显示模型在多巴胺水平改变的情况下工作，以说明病理

情况（帕金森病患者的多巴胺耗尽或多巴胺过度用药）。由于该模型的简化方法，它可能代表了一个

简单的工具来分析行为实验中的 BG功能。

1.引言

基底神经节（BG）是皮质下结构的集合，被认为与许多任务有关，包括行为选择。虽

然他们的角色传统上局限于运动功能，但最近的研究也集中在它们对认知的参与上。事实上，

正如人类特别是非人类的行为、临床和生物化学实验所表明的那样，如今 BG在各种认知功

能中的含义得到了越来越多的考虑[1-5]。解剖结果进一步证实了这些结果，证明了 BG与涉

及不同认知任务的大脑结构有关[1]。

BG在最近的神经生理学和神经科学研究中所获得的巨大兴趣，不仅是因为它们在健康

状态下的几个运动和认知任务（行为选择、分类、工作记忆等）中发挥了重要作用，而且还

因为它们的故障导致了一种神经退行性疾病，主要是帕金森病（PD），与多巴胺能神经递

质的消耗有关。事实上，在健康对照组和 PD受试者中进行的人类认知研究记录了 PD患者

的认知缺陷，包括记忆、注意力、学习和解决视觉空间任务的缺陷[6-11]。如果不纳入一个

连贯的理论框架，近年来获得的多种数据（生化、细胞、解剖、功能和行为）以及在 BG中

运行的机制的复杂性都将受到不充分的理解或利用。神经计算模型提供了一种很好的方法，

可以将大量的知识汇总到一个综合的环境中。事实上，在过去的 20年中，越来越多的文献

通过计算建模技术来研究 BG功能（对于最有影响力的最近模型的总结和讨论，请参阅本工

作的最后一节，以及 Cohen和 Frank[12]，Helie 等人[13]和 Schroll和 Hamker[14]的优秀评论

论文）。这些模型的目标是以严格的定量方式评估控制 BG功能的机制；为此目的，它们将

涉及不同神经通路的生理学知识、突触可塑性规则以及相关结构结合起来，形成了独立的科

学领域还无法解释的新特性和独特特征。最终目标是了解生理和病理条件下的认知行为和/
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或运动功能。

尽管最近文献中提出了大量有效的模型，但仍有几个方面值得注意，并可能受益于额外

的计算机模拟研究。本文提出了一种新的行为选择中的 BG简化模型，该模型结合了对主要

机制和神经通路描述的严谨性和一般方程的简单性，并在行为实验的解释中最终确定。这项

研究的主要目的是：

（i）介绍胆碱能中间神经元在 BG机制和突触学习中的作用。尽管各种数据强调纹状

体中的突触学习反映了多巴胺和乙酰胆碱可能的协同作用，并可能由胆碱能中间神经元介导

[15]，我们只知道几个模型明确地考虑了这方面，但假设乙酰胆碱的作用与我们的模型不同

[16,17]。

（ii）分析 BG运行的一些重要机制。特别是，我们将说明一个简单的“两项 Hebb学习

机制”如何解释 BG根据以往的奖励和惩罚历史选择新行为的能力。此外，我们将提供明确

的例子，说明超直接途径在冲突解决任务中的作用。虽然后两个方面也包括在最近的模型中

[18]，但是对它们的功能作用进行深入的分析仍然对建模界有价值。

（iii）展示模型中引入的多巴胺能机制如何解释临床相关性的各个方面，例如多巴胺消

耗对反应时间的影响以及对相关反应的忽视。

2.定性模型描述

2.1.模型结构

网络的定性结构如图 1所示。该模型包括皮层的感觉表征（S）、皮层的运动表征（C）、
丘脑（T）、纹状体，功能上根据多巴胺受体的表达而划分（D1:Go，D2:NoGo）、底丘脑

核（STN）、苍白球外段（GPe），以及由苍白球内段（GPi）和黑质网状部（SNr）组成的

输出部分。与之前的大多数模型相比，本模型的一个特点在于明确表示胆碱能中间神经元（以

单个 ChI表示）及其特定网络。

图 1:整个基底神经节模型的图形表示。矩形代表不同的结构，圆形神经元，箭头投影:绿色表兴奋性，红色表抑制，橙色

表侧抑制。该图描述了当前模型中考虑的主要区域：皮层的感觉表征(S)、皮层的运动表征（C）、丘脑（T）、纹状体，

功能上根据多巴胺受体的表达而划分（D1:Go，D2:NoGo）、底丘脑核（STN）、苍白球外段（GPe），以及由苍白球内

段（GPi）和黑质网状部（SNr）组成的输出部分。学习发生的突触分别是纹状体皮层到Go (WGC)和 NoGo (WNC)区域，

以及纹状体刺激表征区到Go (WGS)和 NoGo (WNS)区域。

刺激在皮层由一个向量 S 表示。我们假设 N个不同的动作通道，每个通道编码一个不
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同的选择。这些通道在 BG中被分离，但在皮质的运动前额叶部分通过Winner-takes-all的动

态情况相互作用。

虽然所有其他结构都被建模为 N个神经元层（代表 N个可选的分离选择），但 STN和

ChI被建模为单个神经元，因为它们的活动代表整个网络的全局属性；也就是说，它们对所

有通道都施加全局作用。

在下面，输入中的每个刺激 S表示为一个 4 元向量，我们还假设存在 4个分离的通道

（即，我们有 4 个可能的选择，N=4)。我们仅使用 4个动作通道将模型复杂性降至最低，

仍然允许对模型动态情况进行彻底分析：事实上，4个通道足以探索出当多个可能的选择相

互竞争时发生的关系的复杂性。模型中的每个神经元都被表示为一个计算单元，它根据输入

的加权和计算其活动。输出活动在[0，1]范围内，代表神经元的正常放电率。特别是，我们

使用了 Sigmoid 的静态关系来表示神经元活动的低阈值和高饱和度的存在，以及一阶低通动

态情况来模拟神经元膜的整合能力。

关于生物学的第一个简化是对 BG使用一个单一的输出区域；也就是说，苍白球内段和

黑质网状部被视为一个单一的区域（以下简称为 GPi）。这是常见的大多数 BG模型的背景，

并证明其严格的解剖和功能相似性。进一步的简化包括直接使用多巴胺（DA）作为调制输

入因子，而不明确表示黑质致密部中的多巴胺能神经元，后者负责释放多巴胺能神经递质。

这种选择可以简单模拟正常和病理状态，在这种情况下，多巴胺水平可以被疾病或外部干预

人为改变。

先前的神经元被连接起来，以实现 3个主要的途径（直接、间接和超直接），以及这些

途径在 BG功能中起作用。就像主要的“刹车加速器”观点那样，BG只能抑制皮质已经选择

的一种选择：换句话说，3个通路的联合作用只调节从 GPi到丘脑的抑制，因此，同意或阻

止由皮质神经元编码的反应。事实上，丘脑只接受来自 BG的抑制性投射，而兴奋只由皮质

C的选定神经元提供。

让我们对模型中主要通路的作用和功能进行探索。模型的输入是向量 S，可以解释为外

部刺激的皮质表示。S与负责执行反应的皮层 C部分（运动前额叶）和纹状体（Go和 NoGo）
相连，这样纹状体就可以情境化。我们假设当 C中的对应神经元超过给定的动作阈值（选

择接近 1:0 .95）时，响应被激活。

如果输入中没有刺激（即网络处于其基本稳定状态），则丘脑会受到全局抑制，因为在

没有任何皮层刺激的情况下，它只受到 GPi的强直抑制[19]。相反，适当的刺激可以解除丘

脑的抑制。从这个意义上说，该模型实现了一个 Winner-takes-all（WTA）机制，因此只能

触发更强的响应。WTA机制是通过皮层神经元间的横向抑制和一个正的自我循环来实现的。

后者是通过皮层中每个神经元之间的反馈连接及其在丘脑中的相应表现来实现的（见图 1）。
获胜者完成足够的活动需要激活这个自我循环；因此，相应的在丘脑的表现可以提前被 BG
解除抑制。

为了调节丘脑抑制/去抑制，皮质的每个神经元通过兴奋训练的突触与自己的 Go（直接

或纹状体黑质）和 NoGo（间接或纹状体苍白球）通路相连，这是第一个促进反应集中的途

径。由相应的神经元和负责其聚焦抑制的第二路径编码。

Go通路中的每个纹状体黑质神经元依次向 GPi的相应神经元发送抑制性突触：Go的神

经元越兴奋，GPi的神经元就越受到抑制，其强直活性降低。因此，如果丘脑可以被皮层刺

激，通过这个过程，BG试图促进这种特定反应的门控。
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同样，每一个纹状体苍白球 NoGo 神经元向 GPe 的相应神经元发送抑制性突触，降低

其强直活性。这导致提供给 GPi的抑制减少，从而变得更为活跃。通过这一补充过程，BG
试图阻止候选的行动。

事实上，由于突触的不同值，这两个通路之间的不平衡最终调节了 GPi 的活性：如果

Go通路占主导地位，GPi对丘脑相应神经元的抑制作用就较小（即 BG“let go”的反应）；相

反，如果 NoGo通路更活跃，GPi对丘脑的抑制作用就更强（即 BG停止响应）。Go和 NoGo
路径中的每一个路径对于皮层的每一个神经元都是并行运行的[20]，这就是网络通常如何处

理响应选择任务：仅一个神经元在皮层中赢得竞争，一个动作被选择。然而，在备选方案之

间存在强烈冲突的情况下，大脑皮层的选择可能会变得特别困难：在这种情况下，BG可以

提供快速但矛盾的反馈，冲突的反应可以一起取胜（见结果部分）。这种具有挑战性的情况

是由超直接途径管理的，由 STN执行：它的作用实际上是向 GPi 的所有单元提供一个全面

的停止信号，以防止 BG的任何反馈，从而让更多的时间到皮层来解决冲突。更详细地说，

STN接收来自皮层的能量信号，总结了冲突程度，并向 GPi的所有神经元发送兴奋性投射，

对丘脑提供全面的抑制。最后，与生理学文献一致，我们在 GPe和 STN之间包含了一个短

循环（见图 1）。它的作用主要是控制 STN活动，以避免过度活动或不希望的振荡[21]。

2.2.多巴胺和乙酰胆碱

有证据[2]表明基底神经节能够改变它们的突触权重，特别是皮质和纹状体的 Go（WGC）

和 NoGo（WNC）部分之间的权重，以及刺激表征 S和纹状体的 Go（WGS）及 NoGo（WNS）

部分之间的权重。

此外，多巴胺不是唯一的兴奋性或抑制性，但可以根据受体发挥不同的作用：如果它结

合 D1 受体，通常提供兴奋，而如果它结合 D2 受体，提供抑制[20]。因此，纹状体内多巴

胺的作用是不同的，主要是兴奋的 Go部分和抑制的 NoGo 部分。更详细地说，在 Go神经

元中发现了一种对比增强现象[22]：如果 Go神经元的活性足够高，多巴胺会产生进一步的

兴奋，而对于低活性的 Go神经元，多巴胺会提供进一步的抑制。这会产生对比度增强效果。

到目前为止，还没有关于 NoGo 神经元的类似作用的报道:在这些神经元中，多巴胺只发挥

抑制作用。

在模型中，多巴胺表现出一种强直性。此外，在惩罚或奖励的情况下，会产生多巴胺的

阶段性变化（奖励期间短暂的多巴胺峰值；惩罚期间短暂的多巴胺下降）。这导致纹状体神

经元的活动发生短暂的变化，获胜的 Go神经元在获得奖励时通常会受到进一步的刺激，而

失败的 NoGo神经元则受到抑制。相反，当受到惩罚时，Go神经元受到抑制，而所有获胜

的 NoGo神经元都处于兴奋状态。

本模型引入的一个很强的新颖性是在学习过程中对纹状体胆碱能中间神经元的明确描

述，这里用一个单位（ChI）表示。胆碱能中间神经元对多巴胺的依赖似乎在生理学文献中

得到了很好的证实：胆碱能中间神经元表达 D1和 D2受体[23,24]，因此，像其他纹状体神

经元一样，可以感知多巴胺的变化。此外，医学文献中的数据显示，随着多巴胺浓度的增加，

胆碱能活性下降，表明多巴胺对胆碱能神经元有抑制作用[15]。相反，多巴胺的下降会刺激

胆碱能神经元高于其基础活动。此外，我们假设这些中间神经元的激活对 Go神经元具有抑

制作用，对 NoGo神经元具有兴奋作用，与多巴胺作用相反。尽管这一作用在文献中仍有争

议，但在一定程度上得到了新的研究结果的支持[25-28]（另见讨论），但在以前的神经计算

模型中从未被评估过。胆碱能单位与网络其余部分之间关系的总结如图 2所示。
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图 2：关注模型中多巴胺和胆碱能中间神经元对Go和NoGo细胞的影响。箭头投射：绿色表兴奋，红色表抑制。

由于这种机制，胆碱能神经元增强了多巴胺对纹状体神经元的作用，特别是在多巴胺下

降时。

2.3.Hebb 规则和学习

如上所述，我们假设奖励或惩罚导致多巴胺水平的阶段性变化（分别出现峰值或下降），

反过来，这反映在胆碱能神经元间活动的相反变化中。

多巴胺水平的阶段性变化和胆碱能神经元间活动的随之变化影响纹状体神经元的活动。

这对突触可塑性有影响。

根据突触前和突触后活动之间的相关性，利用“两项 Hebb规则”在模型中实现突触可

塑性，影响所有进入纹状体神经元的突触（即模型中的突触 WGC、WNC、WGS和 WNS）。值

得注意的是，这个规则不同于以前大多数模型中采用的规则，后者通常使用三项规则，包括

由阶段性多巴胺直接调制的乘法项。

在目前的模型中，我们没有使用时间规则来训练，而是基于神经元活动的最终值的简单

的关联规则。将稳态突触前和突触后活动与阈值进行比较。只有当突触前活动高于临界值时，

突触才有资格接受训练。这样，只有来自大脑皮层活跃神经元（赢家）和来自感觉皮层重要

刺激的突触才能改变它们的价值。根据突触后活动是否高于或低于阈值，突触被加强（增强）

或减弱（抑制）。

我们规则的一个基本方面是，在没有阶段性多巴胺变化的情况下，胜利者（突触后）纹

状体神经元的活动接近阈值（我们假设阈值高达 0.5，表示平均激活）。因此，由于突触后

的活动，它们的突触没有改变（或表现出轻微的改变）。

赫布规则中的项接近于 0。相反，多巴胺的阶段性变化（奖赏时的峰值或惩罚时的下降）

和胆碱能活性的随之阶段性变化会导致纹状体神经元的活性发生显著变化，使纹状体神经元

远离突触后阈值，并诱导显著的突触，并引起突触增强或抑制。

综上所述，多巴胺和乙酰胆碱引起的纹状体活动的短暂变化导致了活动驱动的可塑性，

这种可塑性能够改变网络行为，并随着奖惩的及时进行，创造出与经验相关的新刺激反应。

因此，突触可塑性导致了特定刺激与后续反应之间联系的改变：先前获得奖励的结果在未来

更有可能被选择，而受到惩罚的结果将被积极避免。

3.数学模型描述
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3.1.个体神经元动态变化

在下一节中，我们将识别为一个突触后神经元 i，接收来自突触前神经元 j的突触 wij，
其活性是 yj。神经元最终也可以有额外的输入，这些输入来自模型中没有直接表示的外部源：

这些输入以一个单独的项 Ii传递。

突触和非突触输入到突触后神经元 i，可概括为一个合成变量 xi。如果有 N个突触前神

经元投射到突触后神经元 i，我们可以写作

i
N

j
jiji Iywx  

1
（1）

为了模拟细胞膜整合过程，输入 xi被转换为突触后变量 ui，使用含有时间常数τ的一阶微分

方程：

ii
i xu

dt
du

 （2）

最后，一个 Sigmoid函数ς根据先前微分方程 ui的输出计算神经元 i的活动 yi：
 ii uy  （3）

在本模型中，Sigmoid函数ς实现为

 01
1

uiuai
e

y


 （4)

其中 a和 u0是设置中央坡度（斜率）和 Sigmoid图像的中心位置的参数。

3.2.网络连接

单个神经元的空间位置用下标 i 表示，i=1,…,N，对于大多数层（S、C、Go、NoGo、
GPe和 GPi），N=4。STN和胆碱能中间神经元 ChI在模型中均以单个单位表示，不需要下

标。

为了描述网络中的连通性，突触用 2个上标和 2个下标表示，2个下标分别表示突触后

和突触前神经元的位置。上标分别表示靶层（突触后神经元 i所属层）和供体层（突触前神

经元 j所在层）。用于表示各层的首字母缩略词是 S:感觉皮层；C:运动皮层；T:丘脑；G:Go；
N:NoGo；I:GPi；E:GPe；H:胆碱能中间神经元 ChI；STN:底丘脑核。此外，L还可以用来表

示大脑皮层的横向抑制动态情况。

为了提供一个例子， GS
ijw 项表示从感觉皮层 S位置 j的神经元到纹状体 Go部分（G）位

置 i的神经元的突触。参照图 1和图 2，突触的性质由投射的特定颜色表示：兴奋性投射用

绿色表示，抑制性投射用红色表示。侧抑制用橙色箭头表示。在所有的突触矩阵和突触权重

中，我们强调了一个不同的命名用于 kE，因为这个投影并不连接单个神经元，而是通知 STN
关于 C皮层内的冲突，通过能量函数 E表达。

3.2.1.皮质

第一组方程描述了如何计算 C皮层神经元的活动。我们可对每个 i，i=1,…,N写作如下






N

ji
j

C
jij

L
i

L
i

L ylu
dt
du

1
 （5）

T
i

CT
ii

L
i

N

j
j

CS
ij

C
i

C
i ywuswu
dt
du

 
1

 （6）

 CiC
i uy  （7）
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前面的方程可以解释如下。皮质 C的每一个神经元接收整个刺激 S 的兴奋性输入和丘

脑相应神经元的兴奋性投射。此外，它还接收到一个额外的输入信号 L
iu ，反映大脑皮层其他

神经元的横向抑制。后者具有不同的时间常数τL。如果丘脑的神经元是活跃的，皮层的神经

元会收到赢得WTA选择所需的正反馈。

3.2.2.纹状体的Go部分

第二组方程描述了 Go中神经元的活动。我们可以对每个 i，i=1,…,N写作如下

  HGH
G

G
i

C
i

GC
ii

N

j
j

GS
ij

G
i

G
i ywyDAywswu
dt
du

 



1

（8）

 GiG
i uy  （9）

至于皮质 C，Go的每一个神经元从整个刺激 S接收兴奋性输入，从皮质 C的相应神经

元接收兴奋性投射，从这里开始是直接途径。特别值得注意的是，矩阵 WGC是对角的，反

映了不同作用通道之间的分离。

多巴胺（DA）和胆碱能中间神经元活性（yH）调节每个 Go 神经元的活性。多巴胺具

有兴奋性（α>0），如果 Go活性高于某一阈值（ϑG），则抑制相反：该机制实现了对比度

增强效果[22]。胆碱能中间神经元总对 Go的抑制（wGH<0）一直都存在。多巴胺和乙酰胆碱

都对 Go活性产生强直和阶段性效应。

3.2.3.纹状体的NoGo 部分

第三组方程描述了 NoGo中神经元的活动。我们可以对每个 i，i=1,…,N写作如下

HNHC
i

NC
ii

N

j
j

NS
ij

N
i

N
i ywDAywswu
dt
du

 



1

（10）

 NiN
i uy  （11）

就像 Go一样，NoGo的每一个神经元也接受整个刺激 S的兴奋性输入和皮质 C中相应

神经元的兴奋性投射，从这里开始间接通路（因此，矩阵WNC是对角的）。多巴胺（DA）
和胆碱能中间神经元（H）也以不同的方式调节每个 NoGo神经元的活动。

多巴胺对所有的 NoGo神经元都具有抑制作用（β<0），而胆碱能中间神经元则为 NoGo
提供刺激（wNH>0）。多巴胺和乙酰胆碱都会对 NoGo活性产生强直和阶段性效应，这种作

用以镜面反射的方式类比以前的 Go情况。

3.2.4.苍白球

第四组方程描述了 GPe神经元的活动。我们可以对每个 i，i=1,…,N写作如下

ESTNESTNN
i

EN
ii

E
i

E
i Iywywu
dt
du

 （12）

 EiE
i uy  （13）

GPe的每个神经元从纹状体 NoGo部分的相应神经元接收兴奋性投射，继续间接通路，

而 STN 的兴奋（wESTN）是反馈回路的一部分，以控制 STN 的活动，如前所述。由于外部

输入（IE），每一个神经元在静默时都是活跃的。

3.2.5.苍白球内段

第五组方程描述了 GPi中神经元的活动。我们可以对每个 i，i=1,…,N写作如下
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ISTNISTNE
i

IE
ii

G
i

IG
ii

I
i

I
i Iywywywu
dt
du

 （14）

 IiI
i uy  （15）

GPi的每一个神经元从纹状体 Go部分的相应神经元接收兴奋性投射，继续直接通路，

并从 GPe 接收抑制性投射，而 STN的兴奋（wISTN）是超直接通路的一部分。事实上，STN
刺激 GPi的所有神经元，进而抑制丘脑中相应的神经元，从而阻止任何行为选择。

每个神经元在静默时都是活跃的。尤其是外部输入（II）克服了 GPe的抑制输入，这也

是 GPe 提供抑制的原因，GPi在强直状态下是活跃的，抑制丘脑。

3.2.6.底丘脑核

第六组方程描述了 STN的活动。我们可以写作（ySTN和 uSTN是标量）





N

j

E
j

STNE
j

ESTN
STN

ywEku
dt

du
1

 （16）






N

ji
i

C
j

C
i yyE

1
（17）

 STNSTN uy  （18）
STN与皮质 C相连，但其活性不依赖于单个神经元，而是依赖于通过能量函数 E感知

的 C的整体活性。后者反映了发生在大脑皮层的冲突；也就是说，它标志着同时有 2个或 2
个以上的皮层神经元高度活跃。E越高，STN的激发越强。这就是超直接通路的开始。GPe
的投影是控制 STN活动的反馈循环的一部分，如前所述。

3.2.7.丘脑

第七组方程描述了丘脑 T的神经元的活动，我们可以对每个 i，i=1,…,N写作如下

C
i

TC
ii

I
i

TI
ii

T
i

T
i ywywu
dt
du

 （19）

 TiT
i uy  （20）

丘脑的每一个神经元都从皮质 C 的相应神经元接收兴奋性投射和 GPi 的相应神经元接

收抑制性投射：两者之间的不平衡决定了相应的动作是否被门控。值得注意的是，从皮质到

丘脑的兴奋与从丘脑到皮质的反向兴奋共同实现了正反馈回路，这是WTA皮质机制的重要

组成部分。每一个丘脑神经元在休息时都是静默的，这是 GPi休息时强直活动的结果。

3.2.8.胆碱能中间神经元

最后一组方程描述了胆碱能中间神经元的活动。我们有（yH和 uH是标量）

DAIu
dt
du HH

H
  （21）

 HH uy  （22）
胆碱能中间神经元被多巴胺（DA）抑制（γ<0）；因此，它在强制性和阶段性上都受到

影响。在静息时，ChI强直性活跃（IH）。

3.3.突触学习：Hebb 法则

在这一节中，我们介绍了专门设计用来重现在我们的 BG 模型中出现的突触可塑性的

Hebb规则的数学细节。
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设 AB
ijw 为 B层（B=S或 C）的突触前神经元与 A层（A=G或 N）的突触后神经元之间

的突触变化，其规律如下：

   POST
A
iPRE

B
j

AB
ij yyw  

 （23）

其中，突触权重的变化是由于突触前和突触后项之间的相关性，将突触活动与特定阈值进行

比较。由于多巴胺能和胆碱能神经递质的调节作用，突触前和突触后阈值的引入是这一规律

重现可塑性的关键因素。

突触前项使用函数阳性部分([]+)来检测学习实际发生的位置:只有来自皮质兴奋神经元

的突触 C或来自阈值ϑPRE以上的 S 中显著刺激的突触才能被修改。特别地，这意味着只有

来自所选动作的突触(C中的高值)和来自当前背景事件的突触(S 中的高值)才需要学习。突

触后项考虑突触后活动 yi（在我们的纹状体神经元中）是否高于或低于某一阈值ϑPOST，该阈

值ϑPOST被设置为接近胜利者的强直活动水平，无误差反馈。它决定是突触增强还是抑制地

发生。

最后，我们假设突触不能改变它们的值（特别是所有进入纹状体的突触都是兴奋的，不

能变成负的），或者不能增加到超过最大饱和值。因此，对于每一个经过训练的突触，我们

有 0≤ AB
ijw ≤wmax（A=G或 N，B=S或 C）。

3.4.参数分配

由于模型极为复杂，且包含许多参数，因此没有执行自动识别过程。此外，大多数参数

描述了群体之间的平均长期联系，而神经生理数据并非直接可用。因此，我们使用启发式方

法来调整参数。

特别是，调整参数以考虑一定数量的约束，首先与没有外部刺激的正常工作点有关，然

后与外部刺激的响应有关，最后与奖惩的效果有关。

（i）单个神经元：给出单个神经元的 Sigmoid 函数的特征，以便在没有任何输入的情

况下，活动可以忽略不计（接近 0）；Sigmoid 函数的坡度（斜率）允许从 0逐渐增加到饱

和上限，从而允许神经活动的精细的调节。时间常数是速率神经元通常采用的范围，与更复

杂的整合发放模型产生的时间动态一致。

（ii）基础工作点：在基础条件下，皮质、丘脑和纹状体必须受到抑制；反之，GPi和
GPe表现出一定的基础活性。我们假设 GPe 的基础活性大约是最大活性的一半；相反，GPi
的基础活性更高，接近饱和上限。GPi的高活性与生理数据[19]一致，是维持丘脑抑制的必

要条件。以前的限制是通过给 GPi和 GPe 的外部输入赋值，以及从 GPi 到 GPe 和从 GPe 到
丘脑的连接来实现的。

（iii）皮质与丘脑：皮质内部的横向连接，皮质与丘脑之间的连接，以及丘脑与皮质之

间的连接，都被赋予了相当强的WTA机制。特别是，皮质丘脑环代表一种自我激励，这是

使获胜神经元接近饱和状态所必需的。侧抑制足够强，以至于胜者神经元（接近饱和）几乎

可以完全抑制所有其他皮质神经元。从刺激到皮层的突触值适中，因此在没有丘脑刺激的情

况下，在皮层中的神经元不能达到高活性水平（因此不会触发相应的动作）。

（iv）纹状体：在训练前，从刺激和从皮层到纹状体（Go和 NoGo）神经元的突触被给

予中等的值，这样活跃通路中的纹状体神经元（获胜者）就可以在抑制和高饱和度之间进行

中间活动（近似于 0.5）。此活动接近 Hebb规则的阈值。因此，相应的突触只有在对奖赏
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或惩罚反馈作出反应时才会增强或减弱，这会显著改变神经元的活动水平。在没有反馈的情

况下，突触的变化可以忽略不计。

（v）苍白球：从纹状体到 GPe 和 GPi的突触，即使是纹状体神经元的适度激活（由于

皮质胜者神经元和感官输入的结果）也能诱导几乎完全抑制下游神经元（在 GPi和 GPe中）。

从 GPi到丘脑的突触确保了当 GPi激活时，丘脑被完全抑制。因此，GPi 去抑制对应于所需

的门控机制。

（vi）底丘脑核：选择皮质与 STN的连接，以便即使是中度冲突（即 2 个皮质神经元

同时活跃）也能刺激 STN。从 STN到 GPi 的连接确保了即使在 STN的适度活动下 GPi 的强

激发，从而阻止了 BG的任何门控。最后，选择 STN和 GPe 之间的反馈连接，以便在冲突

解决时快速停用 STN。

（vii）多巴胺和乙酰胆碱：设定纹状体神经元多巴胺作用的参数被分配，以便在奖励

期间多巴胺的增加能够激活纹状体中接近饱和上限的获胜的 Go神经元，几乎完全抑制所有

NoGo神经元。同样，多巴胺的下降必须能够强烈抑制所有的 Go神经元（也通过胆碱能途

径的激活），并刺激赢家 NoGo神经元。通过设置适当的增益或突触权重，从多巴胺到纹状

体，从多巴胺到胆碱能中间神经元再到纹状体，这些限制条件都得到了满足。因此，Hebb
规则可以按要求起作用，在奖励期间帮助 Go路径，在惩罚期间帮助 NoGo路径。

表 1:模型在默认状态下的参数值和状态变量的初始值。

变量记号 取值

τ/τL 10[ms]/50[ms]
a 4
u0 1
ϑG 0.3
IE 1
II 3
IH 1.25
α 1
β -1
γ -1
σ 0.1
ϑPRE 0.5
ϑPOST 0.5

从能够满足约束（i）和（ii）的参数的初始值集群开始，该技术评估网络的行为，以便

通过逐步包括后续约束、固定先前的参数和数据来获得所需的行为输出，确定新的输出。得

到了一些参数，包括或剔除了特定的结构，如 STN。整个调优过程进行了多次迭代，循环

地考虑前面的一组参数，最后对整个神经网络进行评估，以验证整个行为是否满足所有的生

物学要求。默认状态下模型的参数值和状态变量的初始值列在表 1中。用上述方法推导出的

模型的突触权重列在表 2中。
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表 2:模型突触值(训练前)。

变量名 投射分类 矩阵类型 取值

L 抑制 对角线矩阵   2.1 jiijl

WCS 激活 全矩阵 1.1CS
iiw ；   2.0

CS
jiiiw

WCT 激活 对角矩阵 4CT
iiw

WGC 激活 对角矩阵 48.0GC
iiw

WGS 激活 全矩阵 9.0GS
iiw ；   0

GS
jiiiw

WNC 激活 对角矩阵 08.1NC
iiw

WNS 激活 全矩阵 1.0NS
iiw ；   0

NS
jiiiw

WEN 抑制 对角矩阵 2.2EN
iiw

WIE 抑制 对角矩阵 3IE
iiw

WIG 抑制 对角矩阵 12IG
iiw

WTC 激活 对角矩阵 3TC
iiw

WTI 抑制 对角矩阵 3TI
iiw

wESTN 激活 标量 1ESTNw

wISTN 激活 标量 14ISTNw

kE 激活 标量 7Ek

WSTNE 抑制 行向量 1STNE
iw

wGH 抑制 标量 1GHw

wNH 激活 标量 1NHw

4.结果

在下面的部分中，我们将描述一些模拟结果，以展示当前模型如何在范例条件下工作。

大多数的模拟都是在我们的一组参数中，使用与稳健的强直水平相对应的强直多巴胺值

(0.45)来运行的。在多巴胺水平下降或增加的情况下进行的模拟被清楚地表明。
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图 3:默认情况下，假设输入刺激倾向于第二个响应，整个网络每个结构的神经元的时间活动。在这种情况下，基底神经

节门的反应与较高的输入刺激(即，本例中的第二个):皮质中的第二个神经元与丘脑中相应的神经元一起最大程度地活跃。

Go和 NoGo 通路都是活跃的，但这种不平衡导致了对门控的正确反应。在这种情况下，STN的活性较低，这表明网络

在皮层中没有感知到任何冲突情况。

4.1.默认行为

图 3给出了默认情况下的模型模拟示例（即参数值和状态变量的初始值如表 1所示，突

触值如表 2所示，没有学习）。作为网络输入的刺激是 S=[0.3 0.8 0.3 0.2]。

在突触的对称基础值下，BG控制了与高输入刺激相关的反应（即本例中的第二个）：

因此，皮层中的第二个神经元赢得竞争，并与丘脑中的相应神经元一起发挥最大活性。Go
和 NoGo部分显示，直接和间接的途径都被激活，以获得胜利。然而，由于 Go和 NoGo神
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经元的活动不平衡，正确的反应被门控，导致对 GPi 中第二个神经元的抑制更大，因此对

丘脑相应神经元的抑制更小。因此，皮层的获胜神经元和丘脑的相应神经元之间会出现一个

正回路。STN 活性较低，表明网络没有察觉到大脑皮层的任何冲突情况。此外，在整个模

拟过程中，胆碱能中间神经元的活性在强直水平上是稳定的，因为没有错误反馈被释放。

4.2.冲突解决

在特定情况下，当皮质的选择特别困难时，由 STN执行的超直接通路会阻止 BG的任

何门控。为了分析这种情况，我们使用一个相互冲突的刺激 S=[0.85 0.9 0.85 0.1]作为网络的

输入。这种刺激在大脑皮层内产生了巨大的冲突，尤其是在前 3个神经元之间，尽管第二个

神经元受到了更高的刺激。结果如图 4所示。

红色虚线表示通过人工消除超直接路径进行的模拟结果（为此，在整个模拟过程中，

STN活动设置为 0）。在这里，一个非生理的情况发生，在种情况下 3个候选动作迅速达到

高皮质激活。所有 3个动作的 Go和 NoGo信号都会升高，相应的丘脑神经元也会被抑制。

当然，这种情况是不可接受的，因为 3个相互矛盾的行动可以同时被门控。

蓝色实线表示假设一个完整的 STN进行的相同模拟：在这种情况下，从 C中的皮质信

号和能量函数 E来看，冲突的初始状态也很明显。因此，STN的活性开始升高，并暂时停

止基底神经节的反馈，直到大脑皮层内的冲突得到解决。与以前的病例相比，GPi和丘脑活

动的延迟也突出了这一点。

最终的结果是，大脑皮层有更多的时间来解决它的冲突；因此，BG提供了正确的反馈，

即使速度较慢：最终的输出响应是正确的，也就是说，由 C的第二个神经元编码。更重要

的是，尽管存在多个强输入，模型可以只选择一个最终响应，来避免冲突的体验。一旦 STN
的作用完成，它的活动就不那么必要了，本质上神经元就会变得静默。
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图 4：整个网络各结构神经元在皮质强烈冲突的情况下的时间活动，红色虚线表示没有 STN，蓝色实线表示有 STN。皮

质的红色信号强调 3强有力的候选人竞争行为很快就提供基底神经节的反馈,STN。大脑皮层的红色信号表明，竞争中的

3个强有力的候选动作很快就会得到基底节的反馈，即 STN关闭。蓝色信号强调，在 STN的存在下，只有一个皮质神

经元达到高值并被门控：最初的冲突状态在能量 E功能中很明显。STN的活性开始升高，暂时停止基底节的反馈，直到

大脑皮层内的冲突得到解决。因此，基底节提供较慢但正确的反馈，仅允许 1个响应被门控。

4.3.奖惩

在前面的一节中，我们提到多巴胺和胆碱能神经元间的阶段性变化是导致 BG突触可塑

性的原因。在这里，我们介绍误差反馈（即奖励和惩罚）如何能够改变纹状体的活动，这是

基于我们的 Hebb规则所描述的突触可塑性。

在下面的模拟中（图 5），我们说明了奖励或惩罚对网络中不同活动的影响。使用的刺

激是 S=[0.4 0.8 0.6 0.5]。在默认状态下（即没有训练），门控响应是由 C的第二个神经元编

码的，因为它接收到更大的激励。
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图 5：误差反馈过程中整个网络各结构神经元的时间活动，红色虚线表惩罚、蓝色实线表奖励。奖惩效应在纹状体神经

元的活动中表现得十分明显。在惩罚的情况下（红色信号），获胜的Go神经元的活动会短暂下降。相反，NoGo 单元
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明显显示出一个峰值，特别是在获胜神经元的单位中。此外，我们可以注意到胆碱能中间神经元活性的短暂峰值，这是

多巴胺对ChI 的抑制作用的基础。在奖励（蓝色信号）的情况下，获胜的Go单元的活动会出现短暂的峰值。由于多巴

胺的对比增强作用，其他Go单位的活性维持在较低水平。所有的NoGo 神经元都表现出短暂的活动下降，特别是对所

选动作通道中的单位而言。最后，胆碱能中间神经元的活性表现出短暂的下降，这有助于激活Go通路和抑制NoGo 通

路。

图 6：奖赏和惩罚时Go和Nogo 神经元胜利者动作通道的时间活动，与图 5相同的条件：红色虚线表没有ChI 的阶段性

活动（ChI 的活动被人为地限制在一个恒定的基础水平上），蓝色实线表有 ChI 的阶段性活动。红色点状信号具有较低

的峰值和较高的下降；这意味着 ChI 的贡献对于使纹状体活动远离所建立的阈值ϑPOST是至关重要的(这个阈值用绿色点

和虚线表示)，从而根据我们特定的Hebb 规则允许突触权重的更大变化。

在第一个模拟（红色虚线）中，我们假设网络的最终响应受到惩罚。这是通过将多巴胺

水平从其基础值（0.45）降低到零来模拟的。多巴胺下降从 t= 100 ms开始，当网络达到稳

态水平时，持续 50 ms(这些值适用于阶段性多巴胺能反应[2]的潜伏期和持续时间)。在第二

个模拟中(蓝色实线)，我们假设奖励发生了，用多巴胺峰值（从 0.45到正常值的两倍，即

0.9）仍然在 100到 150ms之间。

奖赏和惩罚的效果并没有明显改变大脑皮层的活动，但在纹状体神经元的活动中却很明

显。在惩罚的情况下，获胜的 Go神经元的活动会短暂下降。相反，NoGo单位明显显示出

一个峰值，特别是在获胜神经元的单位中。此外，我们可以注意到胆碱能中间神经元活性的

短暂峰值，这是多巴胺对 ChI的抑制作用的基础。

在奖励的情况下，获胜单元的活动会出现短暂的峰值。由于多巴胺的对比增强作用，其

他 Go单位的活性维持在较低水平。所有的 NoGo神经元都表现出短暂的活动下降，特别是

对所选动作通道中的单元而言。最后，胆碱能中间神经元的活性表现出短暂的下降，这有助

于激活 Go通路和抑制 NoGo通路。

总之，由于多巴胺的短暂变化，纹状体中的阶段性活动，无论是奖赏还是惩罚，都远离

突触后阈值，从而允许对传入突触进行显著的 Hebb学习。

4.4.胆碱能神经元对奖惩的贡献

本模型的主要创新之一是引入胆碱能中间神经元并模拟它们在突触可塑性中的作用。为

了阐明这一特定机制的作用，以前的模拟是通过人为地将 ChI的活动维持在一个恒定的基础

水平上进行的。图 6显示了正常情况(蓝色实线)和缺 ChI(红色虚线)之间的比较。

由于在奖惩过程中，所选动作通道（即图 5中的第二个通道）的纹状体神经元（Go和
NoGo）的活动发生了主要变化，因此图 6中只显示了这两个神经元的活动。

红点信号具有较低的峰值和较高的下降：这意味着 ChI的贡献对于将纹状体活动远离既

定的阈值位置（该阈值用绿点和虚线表示）是至关重要的，从而允许突触权重根据我们的赫
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布规则产生更大变化。特别值得注意的是，ChI对 Go神经元的贡献尤其重要，特别是在惩

罚过程中；如果没有这个机制，Hebb规则中的突触后项将接近 0，阻止了直接通路的任何

可塑性。

4.5.训练

基底神经节可通过突触可塑性改变其行为和刺激反应相关性。给定刺激 S，训练的目的

是将所选择的反应从默认的前置反应（在以前的模拟中，与 S中最强元素相关的反应）转

移到另一个皮质神经元编码的反应。

为了训练网络，我们假设刺激 S=[0.15 0.15 0.9 0.7]。在默认状态下，第三个皮质神经元

接收到更强的激励，因此选择第三个动作。我们的目的是逐步抑制由第三个皮层神经元编码

的反应，当这个刺激被输入到网络中，并训练网络来控制所需的响应，也就是由第四个神经

元编码的响应。

在这些模拟中，将一些噪声（平均值为 0 和标准偏差为 0.25的正态分布）添加到原始

刺激 S中。由于刺激 S的每个元素必须在先前指定的精确值范围内，在添加噪声后，检查 S
的每个元素并最终确定在范围[0，1]内强制。噪声的增加允许对相同的外部输入做出反应的

替代动作的门控，以及在不同时期内出现奖惩。这意味着受试者不仅利用了以前的知识信息

（用突触值编码），而且探索了新的可能性。这种探索-开发权衡对于有效学习至关重要。

训练包括 100个时期。

图 7：突触在训练的 100 个阶段更新，红色虚线没有 ChI 的阶段性活动，蓝色实线有 ChI 的阶段性活动。在这些模拟中
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（与图 3相反），我们假设在训练之前，输入刺激有利于第三种反应。但是，在训练过程中，第三种反应会受到惩罚，

第四种反应会得到奖励。每个子图代表子矩阵WIJ（3:4；3:4）。行 i是突触后神经元 i，而列 j 是突触前神经元 j（a）WGC

（3:4；3:4）、（b）WNC（3:4；3:4）、（c）WGS（3:4；3:4）和（d）WNS（3:4；3:4）。回顾隐含在直接通路中的WGC，

位置(3,3)中元素的轻微增加往往抑制前置反应。相反，位置(4,4)中元素的减少对编码所需响应。回顾隐含在间接通路中

的WNC，位置(3,3)中元素的轻微增加往往抑制前置反应。相反，位置(4,4)中元素的减少对编码所需响应的神经元提供了

较少的抑制。同样的考虑也适用于WGS，而非WNS。从红色信号中可以明显看出，缺乏乙酰胆碱的影响导致学习过程普

遍较慢，与正常情况相比，突触的变化较小。

不同时期突触 WGC、WNC、WGS和 WNS的变化如图 7所示（蓝色实线）。由于重要的突

触变化只发生在第三和第四动作通道（突触前活动很高的地方），所以只有涉及第三和第四

动作通道的亚区，即 WGC（3:4；3:4）、WNC（3:4；3:4）、WGS（3:4；3:4）和 WNS（3:4；
3:4）被简明扼要地描绘。

（i）从皮质到 Go的突触：回顾隐含在直接通路中的 WGC，位置(3,3)的元素减少不利于

前置反应。反之，增加位置(4,4)中的元素对应于所需反应的促进作用的增加，相应的突触增

加到其高饱和度。

（ii）从皮层到 NoGo地突触：回顾隐含在间接通路中的 WNC，位置(3,3)中元素的轻微

增加往往抑制前置反应。相反，位置(4,4)中元素的减少对编码所需响应的神经元提供了较少

的抑制；在这种情况下，相应的突触降低到 0（饱和度较低）。

（iii）从感觉皮层到 Go 的突触：回顾隐含在直接通路中的 WGS，位置(3,3)中元素的减

少和位置(3,4)中元素增加的缺乏对前置反应提供了较少的便利。与 WGC类似，这一次 2个
突触(4,3）和(4,4)上升，以提供更多的便利，以达到预期的反应。

（iv）从感觉皮层到 NoGo的突触：隐含在间接通路中的 WNS，其变化不太直接。事实

上，由于训练，这个矩阵只表现出轻微的变化。有些变化（元素(3,3)的增加抑制了第三项行

动）只在最初的阶段才明显，因此对训练的第一阶段有很大的贡献。原因是，在最后一个时

期，惩罚很少发生（因为网络学习了正确的策略），奖励占主导地位，这抑制了所有的 NoGo
神经元，而输入刺激的相同元素仍然很高。因此，由于 Hebb法则，所有从“高 S值到 NoGo”
的突触都逐渐减少。这一方面可以通过减少多巴胺峰值来改善，以防出现预期奖励（见讨论）。

图 8：训练前后模型决策对比(ChI 完整)。皮质和丘脑神经元的时间活动:训练前红色虚线，训练后蓝色实线。很明显，突

触可塑性能够引入一种不同的刺激反应关联。
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然而，尽管有这种不一致，但在训练开始和结束时皮质和丘脑活动的对比（图 8）表明，

表明突触学习的效果是成功的，训练后的网络现在能够根据需要调整刺激反应编码。此图显

示了网络对刺激 S=[0.15 0.15 0.9 0.7]的时间响应，在训练的初始阶段（红色点信号）和最终

阶段（蓝色实心信号）没有噪音。

在训练前，通过大脑皮层和丘脑的最后一个活动，对预适应反应进行门控。训练的第一

个弱信号是丘脑第三个神经元的活动略有下降，表明训练开始惩罚预适应反应，如预期的那

样。经过 100个时期的训练，网络呈现出相同的刺激，但现在 BG门控期望的反应，表明训

练过程是成功的。最后，我们通过降低 ChI重复训练过程，如图 6的模拟所示（ChI的活动

被人为地维持在一个恒定的基础水平，抑制任何阶段性活动）。结果如图 7所示，带有红色

虚线。很明显，由于缺乏乙酰胆碱（如图 6所示），Go/NoGo 神经元中较低峰值和较高下

降的影响会导致学习过程变慢，尽管训练时间相同，但与正常情况相比，突触变化较小。因

此，胆碱能中间神经元被证明是执行正确的突触可塑性必不可少的。

4.6.分别具有低、正常和高强直多巴胺水平的神经网络

在我们的模型中，多巴胺既有强直性，也有阶段性。

阶段性多巴胺在突触可塑性中的作用在以前被广泛讨论过。现在，我们希望重点关注模

型如何能够重现由于不同水平的强直多巴胺引起的行为变化，以及强直多巴胺如何影响我们

模型中的 BG行为。

在下面的模拟中，刺激 S=[0.3 0.3 0.85 0.3]被表示为网络的输入，假设 3 个不同的条件

具有不同的强直多巴胺值：正常值（0.45，蓝色实线）、高值（0.55，黑色虚线）和低值（0.35，
红色点线）。使用所有其他参数和突触的基础值进行模拟（之前没有进行过训练）。因此，

获胜的动作是前一个，也就是第三个，其特点是对皮质神经元的刺激更大。因此，为了简洁

起见，只显示第三个动作通道中的神经元活动（图 9）。

图 9：整个网络各结构中获胜动作通道的时间活动，具有不同的强直多巴胺水平、红色虚线低水平、蓝色实线正常水平

和黑色虚线高水平。以前没有进行过训练。多巴胺的强直水平对网络的每个结构都有影响。在皮层 C，多巴胺水平越高，
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反应越快，这是由丘脑的快速反馈引起的。此外，高强度多巴胺水平可促进间接通路的直接通路：这在获胜者的Go和

NoGo神经元的活动中尤为明显，第一个神经元的活动高于正常人，第二个神经元的活动低于正常人。在低紧张性多巴

胺水平的情况下，相反的效果是明显的，促进间接相对于直接途径。不同水平的强直性多巴胺对胆碱能单位ChI 的强直

性也有不同的作用：较低的多巴胺水平会增加其激活，而较高的多巴胺水平则会抑制其激活。

可以很容易地看到，多巴胺的强直水平对网络的每个结构都有影响。在皮层 C，多巴胺

水平越高，反应越快，这是由丘脑的快速反馈引起的。

其中一个最有趣的结果是纹状体的活动：我们的模型直接翻译了生理学知识，即强直性

多巴胺水平与直接间接通路的整体失衡有关[29,30]。事实上，高强度多巴胺水平相对于间接

途径促进了直接途径[30,31]：这在获胜者的 Go和 NoGo神经元的活动中尤为明显，第一个

神经元的活动高于正常人，第二个神经元的活动低于正常人。这可以解释为对传统药物帕金

森病的一种可能的模拟，因为它通常以左旋多巴假设的高强度多巴胺为特征。

低兴奋性多巴胺水平所描绘的情况反而产生相反的效果，相对于直接途径促进了间接途

径作用：同样，最明显的例子是胜利者的 Go和 NoGo神经元的活动，它们分别低于正常水

平和高于正常水平。这种情况也可以有临床解释，因为众所周知，帕金森病的主要特征之一

是强直性多巴胺水平低于正常水平。

此外，不同水平的强直性多巴胺对胆碱能单元 ChI的强直性也有不同的作用：较低的多

巴胺水平会增加其激活，而较高的多巴胺水平则会抑制其激活。

4.7.对不同强直性多巴胺水平刺激的敏感性

先前的模拟清楚地表明，低强度多巴胺水平可能会产生更长的反应时间。在这组模拟中，

我们使用不同强度的刺激，研究了不同水平的强直性多巴胺与网络反应潜伏期之间的关系；

目的是评估强直性多巴胺水平、对刺激的主观敏感性和门控反应的时间延迟之间是否存在关

系。

在这些模拟中，网络呈现出刺激 S=[0.3 0.3 a 0.3]，其中 a在 0.31÷1范围内变化。此外，

还采用了 4种不同水平的强直性多巴胺：极低，0.35（红色点线）；低，0.4（绿点和虚线）；

生理（正常），0.45（蓝色实线）；高，0.55（黑色虚线）。

结果汇总在图 10中。

图 10：达到对给定强度的刺激的正确反应所需的时间延迟，具有非常低、低、正常和高强度的多巴胺。点的缺少意味着，
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在给定的刺激和多巴胺水平下，基底神经节没有可接受的反应，因此皮质神经元也没有达到激活阈值。模拟结果表明，

在中等强度的刺激（a在 0.8 到 0.9 之间）的情况下，达到有效反应所需的时间主要取决于多巴胺水平：多巴胺水平越高，

反应越快，而多巴胺水平越低。相反，当刺激水平较高（>0.9）时，时间反应几乎不受多巴胺水平的影响。此外，在多

巴胺含量较低的情况下，网络只能屏蔽足够强度的刺激（大约 a>0.8），但忽略了较低振幅的刺激。

模拟结果表明，在中等强度（0.8 到 0.9之间）的刺激下，达到有效反应所需的时间至

关重要地取决于多巴胺水平：多巴胺水平越高相较于多巴胺水平越低，反应越快。相反，当

刺激水平较高（>0.9）时，时间反应几乎不受多巴胺水平的影响。

此外，在多巴胺含量较低的情况下，网络只能门控足够强度的刺激（大约 a>0.8），但

忽略了较低振幅的刺激。事实上，多巴胺水平越低，激活相应反应所需的刺激量越大。

这也解释了帕金森病的特殊行为，这是由低强直多巴胺水平或过量用药后，强直多巴胺

值高于正常值引起的。在第一种情况下，模型预测，如果刺激不够高，受试者可以忽略重要

的反应。在第二种情况下，可能会对刺激产生过敏反应。

5.讨论

本研究的目的是在基底神经节（BG）中建立一个新的简单的行为选择模型，它可以代

表完整性和简单性之间的良好折衷。因此，我们结合了在 BG环路中运行的主要路径和相关

学习机制的基本方面，仍然保持对神经单元和神经动态变化的简化描述。

实际上，在过去的几年中，已经开发出许多不同的 BG模型，并且在过去的十年中有了

很大的增长。如 Cohen和 Frank[12]以及 Helie 等人[13]所明确指出的生物启发模型大致可分

为两大类。一方面，我们有解剖学和生物学上详细的模型，其中包括对神经元和突触内的生

物物理过程(例如离子通道)的精确描述；另一方面，不太详细的模型试图用更简单和紧凑的

方程来描述神经元动力学和突触学习，仍然受到神经生物学结构的限制。最后一类模型的优

势在于，它们可以模拟行为方面，并通过将个体机制与重要的认知神经科学问题（如注意力、

决策和学习）联系起来，有助于理解整个大脑区域执行的计算的本质。

本模型明确属于第二类。我们试图将参与行为选择过程的主要机制和神经通路包括在

BG中，在不引入不必要自由度的情况下，简化神经元及其相互连接的描述，以模拟整个电

路的涌现特性。换言之，我们采用了一种简化的方法，希望实现一种有效的工具来了解系统

的功能组织及其在各种生理病理条件下的行为。

当然，由于文献中已有许多好的模型，有必要讨论本研究的创新方面，并指出它与现有

模型相似或不同的部分。

在随后的分析中，我们将特别关注行动选择模型。只有当有用时，才会提到其他目标不

同的模型（例如面向运动功能或工作记忆的模型）。

过去几年开发的大多数 BG模型并没有包含所有 3种主要途径（直接、间接和超直接）。

例如，间接通路没有在几个重要模型中建模，例如 Ashby等人[32]、Moustafa和 Gluck [33]、
Ashby和 Crossley [17]及 Schroll等人[34]的模型。

然而，最近，一些神经认知模型开始包括所有的 3个主要环路组件，作为目前的一个。

在下面的部分中，我们将首先介绍这些模型。

当然，目前的模型显示出许多相似之处，并与 Frank和合著者在最近的论文中提出的各

种观点背道而驰（Frank[18]；Cavanagh 等人[35]；Wiecki和 Frank[36]）。在他们的最后一
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个模型中，作者包括了所有的 3种途径，并纳入了这样的想法(也见 Nambu等人的[37])，即

超直接途径实现了弥漫性抑制，在皮质高度冲突的条件下阻止任何决策。此外，他们的模型

基于多巴胺水平的阶段性调制利用纹状体中的 Hebb机制。

然而，与这些相似的贡献相比，目前的工作有两个主要的差异，这证明了我们的研究是

正确的。

（1）首先，我们纳入了胆碱能神经元在学习中的作用，这也表明胆碱能对训练纹状体

中的突触至关重要，尤其是在惩罚期间。事实上，Cohen 和 Frank[12]明确地讨论了惩罚过

程中突触学习的问题：问题是，由于多巴胺的基础浓度处于中等水平，多巴胺的下降是否足

以用于学习。这些作者支持多巴胺下降的持续时间是惩罚过程中的关键因素的观点。相反，

我们提出了不同的解释;也就是说，多巴胺的下降可以解除胆碱能通路的抑制，胆碱能通路

反过来又显著地调节纹状体神经元的活动，从而使 NoGo（纹状体苍白球）神经元比 Go（纹

状体黑质）神经元更受欢迎。

（2）其次，Frank 模型使用了不同的数学形式主义（基于 LEABRA框架），它介于生

物物理细节神经元和更抽象的连接神经元之间。数学方程在多个出版物中进行了描述，使读

者难以合成所有方程和参数数值及其计算实现。相反，目前的工作在一篇论文中报告了所有

的方程和参数，从而允许对求解微分方程的数值方法有基本知识的任何用户直接实现（此外，

作者还可以从 matlab版本的模型中获得根据要求）。

通过与其他作者的比较，Stocco等人[16]描述一个模型，该模型反映了 BG解剖学的最

重要特征，其结构与本模型非常相似。和我们的一样，他们的模型使用范围[0，1]内的简单

计算单位。然而，它也表现出重要的差异。首先，正如 Ashby等人的[32]，Stocco 的模型通

过在 Hebb规则中添加第三项来模拟多巴胺的作用。此外，由于不存在复发性兴奋性连接（因

此，在他们的模型中，皮层不能用作工作记忆），该模型不允许前额叶皮层的兴奋性被积极

维持。与现有模型相比，这是一个重要的区别，对模型动态变化有很大的影响。事实上，在

我们的模型中，BG的主要作用是通过控制激活丘脑来选择最佳的动作，从而在丘脑和皮层

之间触发一个正反馈。例如，在冲突行为的情况下，超直接通路的作用是抑制所有这些正回

路，从而避免同时选择冲突行为。

Ashby和 Crossley[17]最近的一个模型着重于胆碱能中间神经元的作用，但存在根本性

差异。首先，他们使用的数学方法属于这里公开的第一类计算模型（即，用电导值进行详细

的数学描述）；其次，作者对胆碱能间神经元作用的解释与我们的不同，因为他们假设这些

中间神经元只作为一个切换起作用，能够让 BG识别什么时候应该学习，什么时候不应该。

因此，它们的描述类似于下面讨论的其他人采用的“资格跟踪”建模。

Chersi等人[38]的模型还包括 3条通道，其结构与当前类似。然而，由于神经元被描述

为“漏整合发放模型”，并且采用了更多的神经元（整个模型总共包括 14600个神经元），

因此它属于更具生理导向的模型类别。更具体地说，它的学习规则是两个组成部分的组合：

“峰值时间依赖”可塑性和合格性跟踪。这种突触可塑性应用于更多的突触组合，包括那些

进入 STN层和运动层的突触（在我们的模型中没有更新）。因此，他们的模型在个体神经

元水平上比目前的模型更现实，但当它用于行为目的时，就不那么简化了。

Schroll等人[39]的模型与目前更为相似，这也是基于 3个路径和速率神经元，包括基于

多巴胺的学习机制。特别是，该模型包括 GPi 内的侧抑制性突触的可塑性（我们的模型中

不存在）和使用双因子 Hebb规则的皮质丘脑突触的可塑性；然而，其他的突触，包括那些

汇聚到纹状体的突触，是通过三因子 Hebb规则（即利用突触前、突触后和多巴胺项）。通
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过这个模型，作者能够研究多巴胺丧失对突触可塑性的影响，强调它在帕金森症症状中的作

用。

一个重要的观点是，大多数上述模型（[16,38,39]，但也见 Guthrie等人[40]和Moustafa
和 Gluck[33]）使用三因子 Hebb规则训练进入纹状体神经元的突触。这个规则包括 3个项的

乘积：突触前、突触后和基于阶段性多巴胺的三个乘法项。Frank最近推出的模型提供了一

个例外，它不使用三因素规则。然而，作者使用的规则比本规则更为复杂，采用了 Oja规则

（即带遗忘因子的 Hebb规则）和与 Boltzmann机制中常用的规则相似的误差驱动规则（有

关更多详细信息，请参见 Frank[18]）。

值得注意的是，在三因素规则中，与阶段性多巴胺相比，强直性多巴胺起着不同的作用，

作用于神经元的输入，从而设定其工作点；也就是说，强直性多巴胺和阶段性多巴胺在概念

上是不同的。相反，在我们的模型中，用于突触学习的 Hebb方程不需要第三项，而是简单

地使用经典的双因素 Hebb 规则:多巴胺只作用于神经元的输入（纹状体和胆碱能中间神经

元）；阶段性多巴胺与强直性多巴胺的区别仅仅在于其由奖赏或惩罚事件触发的短暂性。基

本的想法是，在没有阶段性多巴胺变化的情况下，纹状体中获胜神经元的工作状态接近 Hebb
规则中突触后术语的阈值。因此，没有发生突触变化（或只是可忽略的突触变化）。在奖赏

或惩罚过程中，阶段性多巴胺会改变纹状体神经元的活动，将一个神经元的活动推向高饱和

度（引起突触增强），将其他神经元的活动推向抑制（引起突触抑制）。在这方面，值得注

意的是，我们还在纹状体神经元中加入了多巴胺的对比增强机制（另见 Frank[31]），以便

多巴胺会刺激基础活动较强的 Go神经元，但会进一步抑制基础活动较弱的神经元。这些方

程式（方程式（8））与之前的模型相比也是原始的。

最后，我们要强调的是，选择二因子法则与三因子法则并非取决于更好地重现突触可塑

性，而是取决于其更大的生理可靠性。在我们看来，三因素法则中使用的多巴胺信号在生理

上并不是很有根据的：简单的 Hebb法则在生理上更可靠。

从以往的考察可以看出，与以往的建模文献相比，本文主要介绍了两个有价值的方面：

（1）包括胆碱能机制，特别是在学习阶段；

（2）使用不假设任何“资格追踪”的生理“双因素”Hebb规则。

由于胆碱能在学习中的作用是本模型的一个重要新假设，因此值得进一步评论。尽管仍

有部分假设，但这一机制在神经生理学文献中得到了一些支持。胆碱能中间神经元是活跃的

[41]，在灵长类动物中，在奖赏过程中会出现一个突然的停顿[42]。胆碱能中间神经元对条

件刺激（即奖赏）活动的暂停被认为反映了与多巴胺能神经元活动的联系，因为损伤多巴胺

能神经元会同时取消暂停和学习[2，42]。最近的其他发现进一步强化了这一观点，表明灵

长类体内多巴胺能神经元的活动完全反映了神经元间活动的暂停[43]。Wang等人[25]的研究

结果还表明多巴胺能控制纹状体突触的长期抑制不是直接的，而是由胆碱能中间神经元介导

的。多巴胺和乙酰胆碱在纹状体突触可塑性诱导中可能的协同作用也被 Calabresi 等人[26]
长期强调。本模型进一步假设胆碱能神经元对 Go 和 NoGo神经元有不同的作用。虽然我们

不知道这一特定假设的直接证据，但合理的生化机制可以证明我们的假设是正确的：例如，

基于纹状体 Go和 NoGo中毒蕈碱M1、M2 和M4 受体所发挥的不同作用和浓度，它可能是

可持续的[44]。众所周知，胆碱能中间神经元与多巴胺一起，在阶段性信号传导中起着基本

作用：生理学发现表明，这种机制可以通过结合 Ca2+和毒蕈碱M1 效应来解释[24]：这肯定

证明了在惩罚过程中 Go神经元受到了额外的抑制。在我们的模型中，我们假设在奖赏和惩

罚两个方面，NoGo神经元受到双重影响。
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对该模型进行了几次模拟，以说明对于基本参数值，其行为与预期一致。其中一些需要

进一步的评论。

正如 Frank在他的一篇著作[18]中所指出的，在强烈的皮质冲突条件下的模拟强调了超

直接途径通过 STN 所起的关键作用。Nambu 等人[45]提出通过超直接途径传递的信号首先

抑制丘脑的大面积区域。虽然我们的描述类似 Frank[18]中使用的模拟，我们声称，当前的

模拟对于理解该机制的实际工作方式具有指导意义。结果清楚地表明，如果没有这种超直接

信号的作用，大脑皮层中的强烈冲突可能会引起不同动作通道的同时激发。为了避免这种不

期望的效果(导致相互矛盾的行为)，需要一个除丘脑外的制动器，以消除皮质 WTA机制中

的强兴奋性自我循环。这与在冲突的初始阶段消除WTA网络中的任何正的自循环相同，只

有当抑制性的皮质内竞争解决（或减少）冲突时才能再次恢复它[46]。

其他有趣的模拟关注的是模型可以修改其行为选择策略的方式，这取决于以前在正常情

况下奖励和惩罚的历史记录。在这方面，模型中最重要的突触是那些从皮层到纹状体神经元

的突触：我们证明了简单的 Hebb规则，加上接近平均神经元活动的突触后阈值，可以很好

地训练这些突触，以达到预期的目的。此外，从感觉皮层到 Go神经元的突触也得到了很好

的训练。相反，从皮层的感觉部分到纹状体的突触起着不那么重要的作用：它们只在学习新

动作的开始被调节。

由于引入胆碱能机制是本模型的一个新的重要特征，为了了解胆碱能中间神经元在突触

可塑性中的作用，我们假设胆碱能系统受损，进行了敏感性分析。正如预期的那样，这些进

一步的模拟有力地证明和强调了胆碱能中间神经元在训练中的作用。事实上，在它们不存在

的情况下，很容易观察到进入受惩罚的 Go神经元的突触的不充分的维持，以及进入被奖赏

神经元的突触的缓慢增强。因此，惩罚行为保持活跃，并与奖励行为竞争。

值得注意的是，在进行我们的模拟时，我们假设外部刺激不仅包括激活单个输入，而且

可以同时激活更多输入。换句话说，这里的刺激向量 S表示一个背景事件，在这个背景事

件中必须选择正确的动作，而不仅仅是一个单点输入（事实上，在图 7（c）所示的模拟中，

S的第三和第四个组件都是活动的）。众所周知，如果非正交刺激在训练过程中与不同的反

应相关，则可能会出现问题，因为在先前学习的刺激反应关联之间可能会发生干扰[47]。我

们在目前的研究中没有测试这个问题，因为我们只想分析单一刺激反应学习，这个问题可能

会在未来的模型应用中被研究。在这种情况下，可以解决可能的干扰，就像通常在神经网络

模型中那样，假设一个预处理网络将刺激向量正交化，以减少相关性并使用更多的输入神经

元。

此外，我们还测试了强直性多巴胺在模型中的作用。这对于模拟病理状况非常重要，比

如帕金森病（PD）患者多巴胺耗尽或多巴胺药物过量。结果清楚地表明，强直性多巴胺水

平的降低会导致各种行为缺陷：首先，可能需要更强的刺激来引发相同的行为反应；其次，

如果刺激足够，则触发相同的反应需要更长的时间。这两个结果都与临床结果一致，表明强

直性多巴胺对加快反应时间很重要[48,49]。

由于该模型仅使用一个多巴胺项，该项作用于纹状体和胆碱能神经元输入，因此在学习

阶段也会出现类似的多巴胺消耗效应。这一特性将在未来的模型应用中进行测试，并将模型

预测与行为数据进行比较。在可以用模型模拟的不同行为测试中，我们可以提到手指敲击测

试[50]和威斯康星卡片分类测试[51]，事实上，执行这些测试的能力在帕金森病患者中经常

受到损害，并且在临床实践中经常被使用。与口服左旋多巴的药动学特征密切相关[52,53]。

关于帕金森病的研究，还有许多其他的行为结果，可以在以后的研究中用我们的模型加
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以探讨。例如，比较药物治疗和非药物治疗的 PD患者对奖励和惩罚的敏感性差异是很有趣

的，该模型也可以用来测试抗胆碱能药物对 PD患者的效果。这些分析可能进一步证实多巴

胺和乙酰胆碱学习作用的模型假设，或可能导致有用的纠正。

最后，我们希望强调对现有模型的一些简化，这可能成为未来改进的目标。首先，我们

没有采用时序差分学习规则（Sutton[54]，Suri[55]）：这个模型只是使用了一个延迟的联想

学习规则，基于实验结束时的值来修改突触。此外，惩罚和奖励信号被视为外部输入。如今，

人们普遍认为，阶段性多巴胺变化尤其是由“意外的奖励”和“意外的奖励缺失”引起的

[2,20,54,56–59]。这意味着，例如，我们应该在训练期间使用奖励和惩罚的时间调制，从而

在成功学习策略时逐步降低阶段性多巴胺峰值；也就是说，奖励变得很好。一个更复杂的未

来模型策略可能包含一个时间规则，也可能包括 Critic和 Actor之间的划分，以实现更复杂

的学习策略。实际上，只有 Actor在当前模型版本中实现。此外，如上所述，乙酰胆碱对

Go和 NoGo细胞有不同影响的假设仍然是部分假设。最后，该模型假设感觉和运动（皮质）

输入信号收敛到纹状体的同一个细胞：这一假设仍然没有得到解剖学数据的充分支持。

最后，模型不包含一些假设。例如，正如大多数计算模型假设的那样，传统观点认为

BG在功能上被组织成前面提到的 3个主要路径。这一观点最近受到质疑，提供了其他合理

功能解释的证据和例子[60]。模型忽略了从丘脑到纹状体以及从 GPe 到纹状体的反馈投射。

然而，这种简化对于大多数模型来说是常见的（例如，参见 Stocco等人[16]）。一些作者还

训练了皮质-皮质突触（见 Cohen和 Frank[12]）：正如这些作者所讨论的，这可能使过去经

常选择的习惯直接融入皮质，而不需要 BG的任何促进。
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