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摘要：基底神经节（BG）对运动、认知和情感功能的协调至关重要，在从帕金森病到精神分裂

症的几个病理状态下，基底神经节都会出现功能障碍。在这里，我们回顾了神经计算框架下发

展的 BG和相关回路的原理，提供了洞察他们在行为中的功能作用。我们关注两类模型：包括生

物实在论的各个方面，并受功能原理的约束，以及更抽象的数学模型，这些模型侧重于 BG更高

层次的计算目标。虽然前者可以说更“现实”，但后者在能够以相对简单的方程组描述系统如何工

作的功能原理方面具有互补优势，但不太适合对特定核和神经细胞的作用进行特定假设。生理

过程。我们回顾了这些模型的基本架构和假设，它们与我们对 BG神经生物学和认知功能的理解

的相关性，并提供了对现有模型中未明确纳入的生物学细节的潜在作用的更新。从转基因小鼠

到多巴胺操纵、脑深部刺激和人类遗传学的经验研究，在很大程度上支持模型预测，并为进一

步完善提供了基础。最后，我们讨论了可能的未来方向和整合不同类型模型的可能方法。
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1引言

“基底神经节”（BG）一词是指在解剖学、神经化学和功能上相互连接的皮质下结构的

集合[110]。基底神经节对几种认知、运动和情感功能至关重要，是复杂功能/解剖回路的组

成部分[73,72]。基底神经节的复杂程度可以从多个层面上看到，从无数的皮质基底神经节丘

脑皮质环路，到多巴胺、血清素和乙酰胆碱等神经化学物质的调节，再到不同受体亚型（例

如，D1和 D2多巴胺受体）的作用差异和位置（例如，突触前自动受体和异质受体与突触

后受体）。对基底神经节功能组织的研究涉及许多物种、实验设计、理论框架和分析水平（例

如，从功能性神经影像学、非人类遗传操作到小鼠切片准备）。为了使问题更加复杂，大多

数个体实验只关注一个物种的一个分析水平，而每种方法都有其自身的解释风险，因此将研

究结果和方法相结合，使单一操作的影响可预测直接和间接影响变量的级联。

生物约束的计算模型提供了一个有用的框架，在这个框架内，（1）在更大的理论方法

的背景下解释看似不同的经验研究的结果，（2）生成新颖的、可测试的、有时是反直觉的

假设，评估这可以用来完善我们对基底神经节的理解。此外，计算模型的数学基础消除了语

义模糊和模糊术语，允许对不同实验、物种和分析水平的结果进行直接比较，并允许我们探

索基底神经节错综的复杂性。同时将回路的功能与行为联系起来。

虽然也有一些需要注意的地方，但是计算模型提供了一个工具来探索经典的“盒箭”图
（无“盒”中是否包含解剖的大脑区域、认知/功能过程，或者两者都包含）所不能实现的认

知和大脑过程。“盒箭”图解释起来很混乱，为语义不明确的解释提供了太多的余地，并且不

允许检查子系统之间丰富的时间动态交互，更不用说这些动态是如何随着学习而随时间演变
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的。计算模型是动态的，易于定量分析，并且可以通过直观检查“盒箭”图来预测或激发新的

经验工作，这可能很难直观地理解。

在一些例子中，对基底神经节功能的新理解是由于在多个层次的分析上运行的计算模型

而产生的。建立一些模型有助于理解控制神经功能的精确生物物理过程，如胆碱能神经元内

部的离子通道门控；另一些是为了帮助理解可能导致认知过程（如学习、行为选择、甚至认

知控制）的各种计算。每个模型和模型类都有其自身的优点和局限性，并且每个模型都适用

于不同的应用程序。考虑到没有一个模型是完整的（即，无论生物物理或功能/行为受到怎

样的约束，每一个模型一定是省略了一些分子和系统水平的影响无疑是相关），模型不应该

仅仅由这些因素中的任何一个来判断，而应该由它们的能力来判断。捕捉有趣的现象并做出

新的预测，这可能导致对其潜在机制的洞察。

本文综述了两类神经网络模型和更多抽象的数学模型，这些模型被反复用于理解基底神

经节和相关回路的行为功能。神经网络模型使用简化的神经元单元和神经动力学来帮助理解

回路多个部分之间的相互作用，以及多巴胺和其他神经化学物质的调节作用，如何支持认知

和行为现象，如行为选择、学习和工作记忆。相比之下，更抽象的模型包括数学方程，其中

许多建立在机器学习和人工智能研究的基础上。这些不一定在实施层面上受到生物架构的约

束，但仍然与这些数据联系，并设计为使用较少的假设和参数来解释大范围的行为现象。鉴

于对行为的关注，我们不讨论高度关注于理解单个神经元内更详细的生物物理过程的模型

（例如[177,179,181,189,102]）。这一舍弃并不意味着对这些模型缺乏兴趣或兴奋。事实上，

任何依赖于实现机制的抽象或系统级神经解释最终都需要使用更现实的模型神经元来测试

其合理性，并且预计一些更高的水平解释可能会被这种努力所改变。然而，目前，使用高度

详细的生物物理模型来开发一个需要系统级分析的认知和行为现象模型是很难的。下面回顾

的经验数据证实，尽管在神经元层面上进行了一些简化，但模型做出了具体的预测，这些预

测已经在多个涉及病灶、疾病、神经成像、药理学、遗传学和认知过程中的深部脑刺激的实

验中得到证实。

在下面的章节中，我们将概述前两类模型，它们的基本结构和数学基础，以及他们对基

底神经节的功能和相关回路提供了新颖的见解，包括实验测试特定的模型预测。根据这些概

述，我们讨论了这些模型类如何在理论和实践方面相互关联。最后讨论了计算模型在理解基

底神经节及其相关回路的功能组织方面的应用前景。

2.基底神经节神经网络模型

通过神经网络模型，我们提到了一类模型，其中提取了神经元功能的详细方面，如轴突

的几何结构，而其他过程，如膜电位随时间的波动和包括活动依赖性通道在内的动态离子电

导，则是相同的。由耦合微分方程[24,58,54,55126,83,81]计算。因此，这些模型比简单的连

接主义模型在生物学上更受限制，但比详细的生物物理模型要少得多。这种方法在捕获基础

神经生物学的核心方面之间提供了平衡，同时允许网络扩展到与全局信息处理和行为相关的

水平。不同的模型神经元被用来模拟具有不同发放特性的神经元、兴奋性和抑制性神经元以

及一些基本的神经调节剂，如多巴胺及其对不同受体亚型的突触后效应。这些过程的参数可

以被修改，以捕捉大脑不同区域的不同神经元特性（例如纹状体、苍白球和丘脑[55]）。突

触效能通常被简化为一个单一的可修改的权重，这反映了突触前神经元对突触后神经元活动

的影响程度。这种建模方法的数学和实现细节不在本综述的范围内；感兴趣的读者可参阅专

门的教科书[128,49]，以及上文所引用的特定基底神经节模型参考。



第 3 页 共 23 页

2.1.基底神经节模型的构建

大体上，我们将基底神经节概念化为一个系统，它动态地、自适应地控制额叶皮质以及

从额叶皮质到运动系统的信息流（模型的图形概述见图 1）。基底神经节通过几个明显但部

分重叠的环路与额叶皮质和丘脑皮质运动系统进行了丰富的解剖学连接[68,116,72]。这种回

路可以促进或抑制额叶皮质的动作表现[110,58,54,24,4]。这些表示可以从简单的动作到复杂

的行为，再到认知操作，比如工作记忆更新。与目标相关度更高或获得正确或奖励的概率更

高的表示将得到加强，而与目标相关度更低或奖励概率更低的表示将被削弱。多巴胺在这一

过程中起着关键的作用，它通过互补的方式调节兴奋和抑制信号，从而具有调节信噪比

（signal-to-noise ratio）的效果[180119,54]。

图 1：左图:基底神经节回路的功能解剖图，显示了初级投射的更新模型。除了经典的直接和间接途径从纹状体到BG输

出核分别起源于纹状体(Go)和纹状体(NoGo)细胞外，修正后的结构还具有从NoGo 单元到GPe 的聚焦投影和从皮质到丘

脑的强自顶向下投影。此外，STN被合并为新发现的超直接通路的一部分(而不是最初设想的间接通路的一部分)，接收

来自前额皮质的输入，并直接投射到GPe 和 GPi。右图:该回路的神经网络模型，四个不同的响应由四列运动单元表示，

纹状体内Go和NoGo 各四列，GPi、GPe 和丘脑内对应的四列。快速尖峰的GABA-ergic 间神经元(γ-IN)通过抑制投射调

节纹状体活动。实现细节见[54,55]。

该系统的模型包括基底神经节的主要结构：纹状体、苍白球内外节段（GPi和 GPe）、

黑质致密部（SNc）、丘脑和底丘脑核（STN）。这包括向额叶皮质发送 Go 信号的经典直

接通路和向额叶皮质发送 NoGo信号的间接通路[2,110,68,54]。然而，正如我们将看到的，

我们的计算模型超越了经典的直接/间接模型，（a）随着活动在整个系统中传播，以及作为

突触可塑性的一个函数时，探索这个系统的动力学，这两者在静态模型中都不明显，（b）
包含更多的不在原始模型中但对其功能选择至关重要的解剖学和生理学证据。直接通路来源

于纹状体神经元，主要表达 D1受体，对 GPi和 SNr有直接抑制作用。我们将此途径中的活

动称为 Go 信号，因为当纹状体细胞处于活动状态时，它们抑制 GPi，进而抑制丘脑[33]，
并允许额叶皮质表现被自下而上的丘脑皮质驱动放大。注意，这种去抑制过程只有在同样的

丘脑柱也受到自上而下的皮质-丘脑兴奋时，才会使相应的丘脑柱变得活跃。这意味着基底

神经节系统不会直接选择要考虑的动作，而是调节皮质中已经活跃的表达的活动。这一功能

使大脑皮层能够微弱地并行地表示多个潜在的动作；首先从纹状体输出接收到 Go信号的动

作，然后提供足够的额外激励来执行。一旦 BG回路选择了获胜的反应，丘脑和皮层内的横

向抑制会抑制竞争反应。

与直接途径互补，间接途径起源于纹状体的纹状体黑质细胞，主要表达 D2受体，并向
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GPe提供直接抑制输入。我们将此途径中的活动称为发送 NoGo信号以抑制特定的不需要的

反应[2,54,110]。由于 GPe 通过直接聚焦投射来抑制 GPi，纹状体黑质 NoGo 活性消除了这

种强直抑制，从而抑制 GPi，使其进一步抑制丘脑，并阻止特定的皮质动作被促进。这样，

模型基底神经节可以促进（Go）或抑制（NoGo）在额叶皮质的表现。根据该模型，Go 和

NoGo单元的特定亚群可以专门表示特定感官输入背景下的促进/抑制作用，以便不同的细胞

被激活，例如在两个不同环境背景下促进相同的作用时[54]。还要注意，给定的动作可以同

时具有 Go和 NoGo表示，选择它的概率是相对 Go-NoGo激活差异的函数[54]。这是由于观

察到 Go和 NoGo细胞从一个给定的皮质区域接收（从而编码一个给定的动作），它们起源

于同一个纹状体区域，并终止于 GPi 内的同一区域，在该区域内保持躯体表示（例如

[53,110,190]）。后一种结构中的神经元可以反映两个纹状体群体的相对差异，从而影响去

抑制丘脑的可能性，进而选择动作。

请注意，上述描述省略了 STN，传统上认为 STN是连接 GPe和 GPi的间接通道内的关

键中继站[2]。然而，最近的证据表明：（a）GPe神经元向 GPi 发送直接抑制性投射，而不

是必须通过 STN间接施加其控制；（b）这些 GPe-GPi投射更集中，允许抑制特定的反应，

而从 STN到 GPi投射的反应是广泛的和扩散的[110,130]，可能提供更多的全局调节功能（见

下文）。

这并不是为了削弱或降低 STN的作用。相反，最近的证据表明 STN应该被认为是第三

个超直接通路的一部分（之所以这么命名是因为它完全绕过纹状体），而不仅仅是间接通路

中的一个中继。事实上，STN接收来自额叶皮质的直接兴奋性输入，并将弥漫性兴奋性投

射发送给 GPi[117,118]，我们将 STN中的活动称为发送一个全局 NoGo信号，因为它对许多

GPi神经元的弥漫性兴奋作用会阻止所有的反应，而不仅仅是一个反应[55]。模拟表明，这

些信号是动态的：响应选择过程中早期观察到全局信号，防止过早选择任何响应，但随着

STN活动减弱，响应就更有可能发生。STN活性的短暂爆发与体内观察到的一致[173,105]。
此外，在模型中，最初的全局 NoGo信号被皮质“响应冲突”的程度自适应地调节：多个相互

竞争的皮质激素指令的更大激活与更大的 STN兴奋性驱动和一个明显的全局 NoGo 信号相

关，使纹状体能够需要更多的时间来解决和整合过度噪声的内在活动，以选择最佳的响应

[55,21]。如果没有这种 STN功能，BG网络更可能做出过早的响应，通常会解决次优的选择，

特别是在存在高度响应冲突的情况下[55]在 STN损伤的大鼠中观察到这种过早反应[11,10]。

多巴胺在基底神经节中起着特殊的调节作用。在纹状体中的 D1受体处，多巴胺被认为

是一种对比增强剂，增加高活性细胞的活性，同时降低低活性细胞的活性[77]。这有放大信

号（高活性细胞）的效果，同时降低噪声（低活性细胞[54]）。在 D2受体处，多巴胺是抑

制性的，与细胞内的活动量无关[78]。由于 D1 受体在 Go 细胞中大量表达，而 D2 受体在

NoGo 细胞中大量表达[65]，多巴胺的升高有促进突触驱动的 Go 活性的净效应，同时抑制

NoGo活性。相反，低水平的多巴胺会降低 Go细胞的信噪比，同时释放 NoGo细胞的抑制

作用。这一概念解释了为什么在帕金森病中多巴胺水平的降低会导致 NoGo通路的过度激活

[158,150]和运动迟缓，类似于最初的提议[2]。此外，在我们的动态模型中，这些多巴胺对

Go和 NoGo活动的影响与强化学习特别相关[54,63,24]，并且对基底神经节系统如何学习哪

些表征促进和哪些抑制具有重要意义，如下节所述。

2.2.基底神经节模型的强化学习

神经元之间的突触权重会随着时间和经验而动态变化，形成学习的基础。强烈和反复共

同激活的单元之间的权重会变强（如长期增强；LTP），否则单元之间的权重不会改变或变
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弱（如长期抑制；LTD）。多巴胺释放的存在和时间强烈调节纹状体中的这些效应

[17,135,90,136,26,25,32]。事实上，基底神经节模型的主要学习机制依赖于已经被皮质纹状

体谷氨酸输入激活的细胞的多巴胺调节。

具体来说，SNc 中的多巴胺能神经元在意外奖励期间以阶段性爆发的方式发放而闻名，

当预期奖励但未收到奖励时，发放降低到强直基线水平以下[144,13]。在模型中，当模型选

择正确的动作（取决于任务的性质）时，SNc 多巴胺迸发被模拟。结果，激活的 Go单元进

一步增强，使来自感觉皮层和运动前皮层的 Go单元的权重增加。这意味着，下一次相同的

感觉刺激与相关的运动前皮质反应同时出现时，这些相同的 Go单元可能会变得活跃并促进

相同的奖励反应。相反，弱活动的 Go单元被抑制。这些效应通过模拟的 D1受体介导，与

上述生理数据一致。

此外，当模型接收到多巴胺的下降（即当期望一个信号时缺乏奖励[144,13]），就会出

现一个补充过程。在这种情况下，NoGo单元，通常是由多巴胺通过模拟 D2受体抑制，现

在变得更活跃的皮质谷氨酸能输入。事实上，纹状体苍白球神经元从额叶皮质接收到更强的

投射，对皮质刺激表现出特别增强的兴奋性[18,19,95,100]。关键的是，短暂增强的 NoGo单
元活性与长期增强有关（通过类似的 Hebb学习原则），这样下次模型面临相同的感官刺激

和潜在反应时，反应更可能被抑制。因此，多巴胺的阶段性下降诱导学习，以避免在特定刺

激的情况下采取特定的行动[54]。最近的研究支持这一基本模型预测，表明尽管直接途径中

的突触增强依赖于 D1受体刺激，但间接途径中的增强依赖于缺乏 D2受体刺激[149,191]。
相反，当 DA水平较高时，刺激 D2 受体会导致突触减弱[32,149]。因此，现有数据表明，

DA水平的升高（例如，在阶段性爆发期间）有可能促进学习，但削弱了 NoGo学习，而低

DA水平（在下降期间）则有相反的效果，正如模型所预测的那样[54]。

正是通过这种“推-挽”机制，基底神经节模型能够学会选择动作或加强额叶皮质表征，

这更可能导致奖励或正确反馈，同时降低不正确或无奖励动作或表征的概率的这种情况不太

可能发生。在这两种途径中学习的存在使模型能够增强不同“刺激-增强”概率之间的对比，

从而更容易区分 60%和 40%奖励的选择。仅仅在 Go通路中学习增加和减少突触权重的模型

在复杂的概率环境中不太能够做出这些细微的区分[54]。在双通路模型中，Go 和 NoGo 两

种通路都有 60%的响应，并且还记得 BG输出（GPi）计算了每个反应的相对激活差异。因

此，对 GPi的净影响（为简单起见忽略非线性）为 60-40=20%。同样地，40%的 GPi响应将

比 GO 响应更大，因此将表示为-20%。两种反应之间的净差异实际上是 20%，在 BG 输出

时对比度提高到 40%。

2.2.1.多巴胺下降是否包含足够的学习信息？

多巴胺神经元的基线发放率一般在 5Hz左右。因此，虽然发放率的增加可以随着预测

误差的增大而增大，但它们不能随着预测误差的减小而减小（因为神经元不能有负的发放

率）。这导致了一个问题，即是否需要大脑中单独的非多巴胺能机制来编码负性预测误差

[46,12]。然而，最近的经验研究表明，在奖励缺失期间多巴胺神经元暂停的持续时间，可能

包含负预测误差大小的信息，而不是发放率的变化[13]。有趣的是，纹状体中的 D2受体对

多巴胺的微小变化高度敏感，部分原因是大多数 D2 受体具有高亲和力[137]；因此，停顿时

间的差异可能具有可检测的下游效应[56,60]。

回想一下，该模型需要缺乏 D2受体刺激来增强 NoGo单元的潜能并促进学习，最近的

数据支持了这一点[149]。因此，较长的停顿时间为多巴胺转运体从突触中移除 DA提供了

更多的时间，增加了表达 D2受体的神经元被解除抑制的可能性。这种解释在背侧纹状体特



第 6 页 共 23 页

别可信，那里有许多多巴胺转运体，突触中多巴胺的半衰期大约为 55-75ms[155,70,167]。这

意味着长时间的停顿（>200ms）将给多巴胺几乎不存在的足够时间，并允许 NoGo单元变

得不受抑制（与腹侧纹状体形成对比，尤其是前额皮质，在这一过程中，恢复的过程可能过

于缓慢，阶段性的下降不会产生任何功能影响）。此外，纹状体多巴胺水平的减少，如帕金

森病，实际上会增强这种作用。尽管强直性多巴胺水平已经很低，但由此产生的 D2受体超

敏性[146]以及在DA耗尽状态下NoGo细胞的兴奋性增强[158,150]将有助于对DA暂停的突

触后检测（因此，它们可能不需要持续很长时间）。事实上，最近的研究表明，在帕金森病

的小鼠模型中，DA缺失导致 NoGo突触增强[149]。

2.2.2.皮质系统的可塑性：从行为到习惯

最后，该模型还直接捕捉了从感觉皮层到运动前皮层的皮质通路的可塑性。当对特定刺

激做出反应时，简单的 Hebb学习发生，使得相同的运动前皮质单元在将来可能对相同的刺

激做出反应，而与该反应是否得到奖励无关[54,56]。这种效应使皮质单元能够根据其先前选

择的频率识别候选反应，从而对给定动作的适用性提供一个初步的最佳猜测，然后根据

Go/NoGo强化值由 BG促进或抑制。一旦这些皮质联系足够强，它们可能根本不需要 BG来

促进，与数据一致，这些数据表明纹状体多巴胺对于学习行为的初始获得是必要的，但对于

他们的后期表达则更不需要如此[153,131]。同样地，背侧纹状体失活也会损害所学任务的执

行，然而一旦行为根深蒂固，这种影响就微乎其微[7]。根据该模型，习惯学习依赖于纹状

体多巴胺系统来获得导致奖励的反应，但它的表达是由更直接的皮质联系介导的（如果足够

强烈，则不需要额外的纹状体增强）。注意，这种皮质学习意味着最终运动前皮质区域自身

参与基于奖励的行动选择，这样，在 BG进行任何促进之前，过去经常选择的反应立即优先

于其他选项。

2.3.局限性和与真实大脑解剖的比较

我们的模型远没有捕捉到与真正的基底神经节回路相关的所有有用的复杂性。事实上，

基底神经节比上述段落中描述的要复杂得多。尽管我们已经模拟了不同的动态和解剖投影，

这些投影不是经典模型的一部分，但我们的模型仍然高度简化，对于任何模型来说，质疑这

些简化原则是否与真实系统相关始终是合理的。在这里，我们总结一些对框架的挑战。

2.3.1.Go 和 NoGo 通道真的被隔离了吗？

尽管经典的 BG模型成功地提供了一个预测框架，用于解释跨多个分析级别的多个数据

模式，但对模型的基本原则仍有一些挑战。首先，该模型依赖于纹状体和纹状体黑质神经元

中 D1 和 D2 受体的分离[65-67,20,97,84,8]。早期的挑战表明，事实上，D1 和 D2 受体共同

定位在同一个神经元上，即使这种共定位相对于一种或另一种受体类型的整体表达来说很小

[159,1]。最新的进展，尤其是转基因小鼠，已经完全停止了这种关注[158]。然而，还有一

个关键的挑战是，纹状体和纹状体苍白球神经元的传出投射可能不像在模型中那样清晰地分

离。事实上，虽然纹状体苍白球细胞只向 GPe（NoGo细胞，用我们的模型的说法）投射，

但许多纹状体黑质细胞（Go细胞）也有轴突侧支向 GPe投射[88,101,183]。从表面上看，考

虑到 Go细胞也会投射到 GPe，这似乎对 Go 细胞的功能本身提出了挑战。然而，我们认为，

这种设置实际上是有用的，以确保激活的 Go通路保持瞬态，并使 GPi 计算 Go信号的时间

导数，而不是原始的 Go信号[55]。也就是说，因为纹状体到 GPi的直接投射是单突触的，

而到 GPe和 GPi的直接投射是多突触的，Go信号首先抑制丘脑，然后通过 GPe路径延迟再

抑制丘脑。这种类型的系统可以快速方便化并随后抑制表现，如果必须连续激活一系列运动
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命令或工作记忆中的项目，这将是相关的。

2.3.2.纹状体中间神经元的作用

为了简单起见，我们的模型并没有明确地包含胆碱能（强直性）中间神经元的功能，我

们只是开始探索 GABA能（快-尖峰）中间神经元的作用（图 1），它们共同构成了 5%的纹

状体神经元[164,68]。这些细胞类型中相对较小的比例并不一定会降低其潜在的功能意义。

例如，胆碱能中间神经元被认为深入参与基于奖励的学习，当它们成为奖励的预测因子时，

它们对刺激作出动态反应[178,3]。胆碱能神经元也在纹状体的长期塑性变化中起着许可的作

用[31]，并似乎间接介导了“多巴胺-诱导”塑性的某些效应[171]。最近的证据表明，乙酰胆碱

和多巴胺可能在基于奖励的学习中起到协同作用：在显著事件中，中脑多巴胺细胞和纹状体

胆碱能细胞在同一时间窗内响应，但只有多巴胺细胞按奖励概率的比例发放[112]。有人认

为，胆碱能发放的暂停可以作为一个时间框架，根据多巴胺能信号的大小决定何时学习。此

外，[44]认为胆碱能暂停提供了一种对比增强效果，区分了强直性和阶段性多巴胺能状态，

由于多巴胺的爆发和下降，有效地提高了学习。这种效应的部分原因是乙酰胆碱通过烟碱受

体对多巴胺释放的突触前效应[44]。因此，尽管多巴胺有助于学习什么，胆碱能中间神经元

却有助于何时学习。

尽管在我们的模型中，这些效应都没有在生物物理学层面上进行模拟，但我们还是隐含

地包含了其中的一些效应。也就是说，在我们的模型中，控制学习的方程式相当于一种“对
比的 Hebb学习”形式，其中阶段性多巴胺信号对 Go/NoGo活动的影响是相对于前一种状态

（在此期间多巴胺能信号是强直的）的影响进行计算的。因此，这种机制自动确保在正确的

时间窗口中进行学习，并提供强直状态和阶段性状态之间的对比；如上文所述，这两种功能

都可以由胆碱能激发的暂停来支持[112,44]。然而，毫无疑问，这些相互作用是相当复杂的，

并且可能受益于更明确的模拟。

2.3.3.丘脑“背部-投射”

除了丘脑和额叶皮质之间的反复投射，以及从 GPi 到丘脑的前馈投射外，也有经常被

忽视的从束旁核丘脑到纹状体和底丘脑核的“背部-投射”（例如[113,30]）。考虑到丘脑纹状

体投射突触主要位于胆碱能神经元间，调节胆碱能外排[96,188]，可能是束旁核丘脑提供了

一个警报信号，在突出的事件中诱导暂停胆碱能发放和促进学习。此外，我们的模型中的初

步（未发表）模拟表明，从丘脑到 STN[30]的“背部-投射”可能在运动反应被抑制后起到终止

作用。

2.3.4.腹侧纹状体与背侧纹状体

虽然纹状体在我们的模型和其他几个模型中表现为单一的结构，但它实际上包括几个子

区域。这些亚区遵循腹内侧到背外侧的梯度，从皮质大致平行的梯度传入[72,35]。虽然根据

细胞构造性质很难确定子区域之间的精确边界[169,103]，但可以通过输入/输出纤维的模式

[73]和某些情况下的功能分离[27,133,7,122]来划分子区域。背侧纹状体区域与背侧前额叶区

域紧密相连，因此被认为在调节认知操作（如工作记忆更新）方面起着核心作用[58,38,138]。
相反，腹内侧区域，包括伏隔核，更与强化引导的学习和成瘾相关过程有关[28,52,93]。在

伏隔核内部、外壳和核心区域之间可以进一步区分。

关于强化学习领域腹侧/背侧功能分离的一个经典解释是“Critic”和“Actor”之间的解释

[85,82]。由腹侧纹状体扮演的“Critic”，评估当前的环境状态是否是对奖励的预测，并通过

在特定的状态中体验奖励来学会这样做。在意想不到的回报（或缺乏回报）期间，阶段性多
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巴胺反应的变化被认为会推动“Critic”的学习，从而使其预测在未来更加准确。相反，由背

侧纹状体扮演的“Actor”决定选择哪一个动作，并在执行特定动作后通过这些相同的阶段性

多巴胺信号学习选择哪一个动作，从而形成动作特定的值表示。（请注意，一旦“Critic”了
解到这一点，当遇到预测未来奖励的环境状态时，就会产生多巴胺爆发，这有助于训练

“Actor”产生这种状态的行为，即使这些行为并没有立即先于奖励本身。）尽管有证据支持

这一观点[85,122]，但这个模式可能更复杂[7]。

基于上述建模框架，我们认为纹状体的不同亚区与额叶皮质的计算和相互作用相似，但

在不同区域处理的信息类型取决于额叶皮质的亚区，而额叶皮质的亚区与额叶皮质的亚区之

间存在着相互作用。纹状体亚区相互作用（另见[174]）。例如，由于背侧纹状体受背侧前

额叶和外侧前额叶区域的神经支配最为密集，它可能控制与背外侧前额叶皮质参与的过程有

关的信息流，即工作记忆、计划、认知控制等等[58,126]。相反，腹侧纹状体与眶额皮质和

腹内侧额前皮质紧密相连，可能会控制有关奖励和动机的信息[56]。伏隔核的其他部分可能

参与学习哪些与奖励有关的环境状态（包括外部和内部），从而驱动多巴胺信号，训练

“Actor”[127,22]。最近，O’Reilly 和他的同事们提出了多巴胺介导学习的神经生物学机制的

扩展模型。在主值-习得值（Primary value-learned value，PVLV）模型[127]中，与 SNc 相关

的单个节点现在是一个由腹侧纹状体、外侧下丘脑、杏仁核和 SNc 等区域组成的网络。“主
值”（PV）系统由腹侧纹状体中的“斑片状”纹状体神经元介导，负责学习何时会出现无条件

的奖赏，并在预期的情况下（由于纹状体对 SNc 和 VTA的抑制性投射）采取行动来消除多

巴胺迸发[86]。PV 系统产生的活动与动物学习预测初级奖励时多巴胺神经元活动的最初增

加和随后的减少相匹配。

模型的“习得值”（LV）系统学习将奖励值分配给预测后期奖励（即条件刺激）的任意

刺激。只有当存在外部奖励或 PV系统期望主要奖励通过 PV激活进行门控时，才会在该系

统中进行学习。这样，在环境中没有奖励的时候，LV系统可以表达一般的奖励值（相反，

PV系统总是了解奖励或奖励的缺失，因此不会在奖励值出现之前表示奖励值）。LV由杏仁

核的中央核表示，杏仁核与奖赏学习密切相关，并向中脑多巴胺神经元发送兴奋性投射。这

一系统在生物学上比以往使用时间差异学习对中脑多巴胺系统功能的数学估计更可信，并且

在某些情况下比这个系统更强大（如刺激-奖励时间变异性和对干扰性刺激的敏感性[127]）。

总之，尽管我们的计算模型不完整，大脑不仅仅是复杂的突触、神经和化学部分的总和：

大脑可以学习并参与一系列令人印象深刻的认知和行为过程。从这个意义上说，上面描述的

建模方法在生物学上是相关的，因为，正如下一节中详细介绍的，模型可以产生类似于生物

有机体的输出，并且模型的行为是通过药物、疾病状态和遗传变异的模拟来调节的。因此，

神经网络建模方法的目的不是捕获基底神经节神经生物学的每个已知方面，而是将基底神经

节神经生物学的关键要素与认知和行为过程联系起来。在下一节中，我们将描述一些已经由

经验结果证实的模型预测。

2.4.基底神经节模型预测的经验证据

这个基底神经节模型对强化学习过程中的行为和神经反应做出了一些可测试和可证伪

的预测，以及这些反应应如何受药物、疾病或遗传状态的调节。最初的模型被设计为受生理

和解剖数据的限制，但也考虑到帕金森病和药物状态导致的认知变化，包括强化值和逆转[54]
之间的复杂概率辨别，以及丘脑下核在高冲突决策中的作用[55]。

2.4.1.Go 和 NoGo 学习的多巴胺调节
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在神经层面，该模型预测了不同的纹状体种群的存在，这些纹状体分别编码积极和消极

的刺激反应动作值。尽管这些神经元是否与 Go和 NoGo的单位（即神经元）相对应还有待

确定，但在猴子身上已经有了这类神经元的报道[139]。但突触可塑性研究支持了该模型的

预测，即这些不同的群体如何通过 D1 和 D2 受体机制分化出来，从而增强 Go 和 NoGo 突

触的功能[149]。

在行为层面，猴子为了获得较大的奖励而加快反应时间的能力（在我们的模型中需要

Go学习）依赖于纹状体 D1受体的刺激，而为了较小的奖励而放慢反应速度的倾向（NoGo
学习）依赖于 D2受体的去抑制作用[115]。同样，我们的计算模型模拟了一系列关于 D2受
体拮抗作用对啮齿动物过氧化氢表达的影响的报道结果，作为 NoGo学习的一种形式，包括

敏化、背景事件依赖和消除[175]。

图 2：(a)概率选择强化学习任务。在训练过程中，参与者在每一对刺激中进行选择。括号中表示每个刺激收到正/负反馈

的概率。在测试阶段，所有的刺激组合都没有反馈。在这些新的配对中，Go学习通过可靠地选择最积极的刺激A来建

立索引，而NoGo 学习则通过可靠地避免最消极的刺激 B来建立索引。(b)分别在输入刺激A和 B时，纹状体Go和 NoGo



第 10 页 共 23 页

激活状态。模拟帕金森病(Sim PD)通过降低纹状体DA水平来实现，而药物(Sim DA Meds)通过提高DA水平来实现，并

在负反馈时部分分流DA下降的影响。(c) PD患者用药前后的行为研究结果支持模型预测[63]。(d)在另一组患者中进行复

制，其中在NoGo 学习条件下观察到的效果最为显著[61]。(e)在服用调节突触前DA (pDA)的多巴胺激动剂和拮抗剂的健

康参与者和服用或停服刺激性药物的成人ADHD参与者中也有类似的结果。(g)和(h)通过控制纹状体D1/D2 功能的基因

预测大学生Go/NoGo学习的个体差异。

在人类中，一个直接的模型预测是，从正反馈和负反馈中学习的能力应该取决于 Go和
NoGo学习，其平衡取决于多巴胺的水平。多巴胺的阶段性爆发促进从正反馈中获得 Go 学

习，而阶段性下降则促进从负反馈中获得 NoGo学习[54]。如果这些多巴胺的阶段性水平被

疾病或药理学调节或损害，那么个体从正反馈和负反馈中学习的方式也应该被调节。帕金森

病患者提供了一个测试这些假设的机会：这些患者在停止服药时降低了多巴胺信号，但在服

药时提高了多巴胺水平。先前的研究发现，帕金森病患者在强化学习方面受到损伤，这与纹

状体和前额皮质中多巴胺含量较低有关[161,152,39,41]。因此，人们可能期望多巴胺药物能

改善这些患者的表现。然而，奇怪的是，根据所使用的认知任务的不同，表现可以提高，也

可以降低[42151,54,63]。

计算模型可能有助于澄清这种明显的不一致性。具体来说，该模型预测多巴胺水平应不

同地影响从负反馈和正反馈的学习（图 2）。当患者停止服药时，他们应该从负反馈中学习，

而不是从正反馈中学习，因为低水平的多巴胺激活了 NoGo通路（如[158]），并且，与 D2
受体超敏性一起，可能有助于检测 DA下降，但是要防止在奖励过程中 Go通路被充分激活。

相反，当患者在服药时，突触前多巴胺合成增加[163,132]。此外，长期服用左旋多巴（主要

用于治疗 PD的 DA药物）可增加阶段性（尖峰依赖性）DA暴增[75,176,89]，并表达 Zif-268，
一种与突触可塑性相关的早期基因[92]，在纹状体黑质（Go），而不是纹状体苍白球（NoGo）
神经元[29]。因此，该模型预测药物可以改善 Go 路径中的正反馈学习。有趣的是，同一个

模型预测多巴胺药物会削弱从负反馈中学习的能力：因为药物持续刺激 D2受体（这一假设

最明显地适用于大多数患者服用的 D2激动剂药物，但也可能是左旋多巴，它可能增加强直

性 DA释放，除了阶段性发作），它们有效地阻止了当奖励被忽略时检测到的 DA激活中的

阶段性停顿[54]。

这种结果的模式最近在帕金森病患者中得到了证实，他们在概率强化学习范式中对药物

进行了断断续续的测试，其中一些选择与正反馈和负反馈相关的概率更大[63]（图 2）。不

服用药物的患者从负反馈中学习的比从正反馈中学习的好，而服用药物的患者从正反馈中学

习的比从负反馈中学习的好。当 DA 消耗和药物在模型中被模拟时，这些效应也产生了

[63,61]，并且在不同的实验室中使用不同的模式再现了这些效应[40]。此外，它们与上述突

触可塑性研究惊人的一致，其中 DA耗竭与 Go 突触 D1 相关电位的降低有关，但与 NoGo
突触 D2相关电位的增强有关，而 D2激动剂的使用逆转了 NoGo突触的电位[149]。值得注

意的是，在多巴胺转运体基因敲除小鼠（纹状体多巴胺水平升高）中也发现了类似的行为结

果模式（Go 增强但 NoGo 学习减少）[43]。所有这些发现都证实多巴胺不仅与积极的预测

误差有关，而且与消极的预测误差有关。

在服用小剂量多巴胺激动剂和拮抗剂的年轻健康大学生身上也观察到了同样的 Go 和

NoGo学习概率的调节[60]（图 2）。此外，纹状体 DA缺失和 DA细胞完整性受损的老年人

（70岁以上）比年轻人（60-70岁）有选择性地表现出更好的负反馈学习，这与帕金森氏研

究结果一致[57]。成人多动症参与者的结果呈现相反的模式，他们在服用兴奋剂时表现出比

负反馈学习更好的正反馈[62]（图 2），后者阻断多巴胺转运体并提升纹状体 DA[168,104]。
总之，在广泛的人群和操作中，纹状体多巴胺的增加与相对较好的 Go学习有关，尤其是与
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较差的 NoGo学习有关，而纹状体多巴胺的减少与相反的模式有关。

从行为上讲，该模型表明，具有独立的 Go和 NoGo路径可以提高不同增强概率之间的

概率辨别能力。也就是说，仅从正反馈或负反馈中学习的网络不会像那些同时接受正反馈和

负反馈的网络那样产生强大的学习效果（即使反馈试验的数量是相等的）。最近在一项基底

神经节依赖性概率学习任务[6]中发现了这种模式，在该任务中得出结论，需要双通道

go/NoGo模型来捕捉基本的行为发现。

尽管我们在概率强化范式中发现，平均而言，健康个体从正反馈和负反馈中获得同样好

的学习，但在这些衡量标准中，仍然存在着显著的个体差异，例如，一些参与者是积极的学

习者，而一些则是消极的学习者[64]。我们假设至少部分这种变异可能是由控制纹状体多巴

胺功能的遗传因素造成的。为了验证这一假设，我们从 69名健康参与者身上采集了 DNA，
并用相同的概率强化学习任务对他们进行了测试[59]。如果 Go-学习的个体差异归因于 D1
功能和 NoGo-学习归因于 D2功能，那么控制纹状体 D1 和 D2功效的遗传因素可能是这种

学习的预测因素。因为还没有一个基因多态性显示优先影响纹状体 D1受体，我们分析了一

个多态性，该多态性控制了蛋白质 DARPP-32，该蛋白质在纹状体中高度集中，是动物 D1
依赖可塑性和奖赏学习所必需的[129,170,25,154]。此外，在人类中，根据 DARPP-32基因型

进行功能调控的唯一大脑区域是纹状体及其与额叶皮质的功能连接[109]，我们还分析了

DRD2 基因中编码突触后纹状体 D2 受体密度的多态性[79]。值得注意的是，我们发现

DARPP-32基因功能的个体差异，作为纹状体 D1依赖可塑性的替代测量，可以预测更好的

正反馈学习，而 DRD2功能的个体差异，作为纹状体 D2受体密度的测量，可以预测更好的

负反馈学习活动[59]（图 2）。另一组[91]也独立发现了后一种效应，他们分析了不同的 DRD2
多态性。此外，Go/NoGo 学习效应是特定于纹状体遗传功能的，因为第三个主要编码前额

叶多巴胺能功能的基因[166]与 Go或 NoGo递增概率学习无关，相反，纹状体基因预测的是

受试者工作记忆的强化效果最大[59]。这种工作记忆效应与其他详细的计算模型一致，这些

模型表明，前额叶多巴胺对于活跃状态下信息的稳定维护至关重要[51]，并且部分前额叶皮

层支持工作记忆以获取奖励值，这指导了试验的临床行为并补充渐进学习基底神经节系统

[56]。

这种清晰的基因发现，即具有不同功能的大脑效应的不同多态性与可分离的认知功能相

关，在文献中很少见。如果没有计算模型，这些特定的基因不太可能在这些特定类型决策的

背景下进行分析。然而，前额多巴胺基因的影响的性质和方向，尽管与前额叶皮质在快速适

应试验中的一般作用相一致，但与我们现有的 DA在该系统中的作用模式不一致[56]，这将

使我们重新审视和改进模型（即，因此前额叶 DA的作用更接近于[51]的提议作用）。

2.4.2.在高冲突决策中的底丘脑核

基底神经节模型也对决策的其他非多巴胺和非学习方面做出预测。如前一节所述，STN
向 BG输出核（GPi和 GPe）扩散投射，并通过背内侧额叶皮质的超直接途径接收直接兴奋

性输入[117,4]。该模型通过动态（和短暂）调整决策阈值，将 STN纳入防止冲动决策的考

虑范围[55]。在做出涉及高度应对冲突的决策时，这种作用是显而易见的（见图 3a）。神经

影像学研究支持这一结论，即在高而非低冲突条件下，背内侧额叶皮层和 STN之间的协同

激活增加与反应时间越来越慢有关[4]。

为了证明 STN在减缓冲突下的反应中起着关键（而不是相关）的作用，必须对其进行

操纵。帕金森病患者的深部脑刺激（DBSS）植入 STN，为了解 STN在人类冲突相关决策中

的作用提供了一个独特的窗口。这些刺激器以异常高的频率和电压向 STN提供电流，干扰
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STN的功能，有效地起到病变的作用（或像给系统增加噪声一样，阻止它对皮质输入作出

自然反应）[15,16,108]。然而，这个虚拟损伤是暂时的，因为刺激器可以由医生打开或关闭。

当刺激器打开时，许多与运动相关的帕金森氏病症状都会急剧减轻；刺激器关闭后几分钟到

一小时内，症状就会恢复。在最近的一项研究中，Frank 和同事们在强化学习任务中对这些

患者进行了开/关刺激测试，并将他们的表现与另一组开/关多巴胺药物的患者进行了比较

[61]。高冲突决策是指两种选择之间的强化概率只有细微差别的选择（例如，一种选择有 80%
的机会获得奖励，而另一种选择有 70%的机会），而低冲突决策的特征是包含不同强化概

率的选择（例如，80%和 30%）。

图 3.(a)丘脑下核在概率选择任务中对模型性能的贡献。在训练有素的低冲突识别中，STN受损网络的选择与完整网络没

有区别(80 和 20, 70 和 30)，但在高冲突选择中，当 STN受损网络与 70%的响应竞争时，其 80%正强化响应的选择性受损。

模型 STN全局NoGo 信号可以防止在多个响应可能有回报时过早做出响应，从而增加了准确选择[55]的可能性。(b)帕金

森患者在DBS前后的行为结果，证实了模型预测。相对于低冲突试验，反应时间差异较大。健康对照组、开/停药组(未

显示)和停药组在高冲突试验和低冲突试验中决策时间较慢，而停药组在这些试验中冲动反应较快(改编自[61])。

通常，当面对这些高冲突选择时，响应时间会减慢；在健康对照组、停药和停药患者以

及 DBS患者中观察到这种模式。值得注意的是，DBS患者在决策冲突增加的情况下未能减

缓反应时间（图 3b）。此外，患者对高冲突的反应比低冲突的反应更快。当患者选择了次

优选项（强化概率较低的选择[61]）时，这些加速的高冲突决策时间甚至被夸大了，这表明

刺激破坏了 STN在高冲突决策期间提供全局 NoGo信号的能力。此外，当模型被给予一个

STN损伤或当模拟高频 DBS应用时，它产生相同的结果模式。与上述药物效应（并在 2007
年的研究中重复）一起，这些发现揭示了治疗类型在帕金森病认知决策的两个方面的双重分

离：多巴胺药物影响正/负学习偏差，而 DBS影响冲突导致的学习偏差减缓，但不是正/负。

总之，尽管我们的神经模型相对于实际的基底神经节回路的复杂性进行了简化，并抽象

出了许多生物物理和分子机制，但建模工作已被证明是开发明确的可测试和可证伪假设的一

个有价值的工具，而这些假设可以通过一个简单的神经模型来实现。直接导致了经验实验，

为这些预测提供了支持。尽管如此，我们承认，我们的模型所用的一些详细机制，虽然在神

经学上是可信的，但可能过于简化。我们期待进一步的改进和具有挑战性的数据，这些数据

将使我们重新审视一些基本机制。

3.行为选择和学习的抽象模型

与前一节描述的神经网络模型相比，抽象模型通常不捕获神经生物学或神经解剖过程，

而是关注可能导致特定行为输出（如学习和决策）的认知操作的本质。尽管这些模型与神经
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生物学事件有关，并且在某些情况下，包括特定的神经过程，如多巴胺的作用[182,34]，但

这些模型通常不受已知的生物学限制（既不包括解剖学也不包括生理学）。尽管如此，通过

采用自上而下的功能方法，这些模型在揭示奖励引导学习和决策的认知机制方面被证明是很

有价值的，并在将这些机制与基底神经节、前额皮质和多巴胺系统的神经生物学联系起来方

面取得了若干进展[34,111,47,122]。

3.1.模型背后的数学

我们着重研究在理解基底神经节功能方面应用最广泛的模型。这些强化学习模式背后的

基本学习机制可以用 Thorndike效应定律[165]在语义上加以概括：在对同一情景所作的几种

反应中，在其他条件相同的情况下，伴随或紧跟着对动物感到满意的反应将与情景更紧密地

联系在一起，因此，当情景再次出现时，它们更有可能再次出现；在其他条件相同的情况下，

那些伴随或紧跟着动物感到不适的动物，它们与这种情况的联系就会减弱，因此，当这种情

况再次发生时，它们就不太可能发生了。满足感或不适感越强，这种联系就越强或越弱。

换句话说，与积极反馈相关的行动更有可能被重复，而与消极反馈相关的行动则不太可

能被重复。在模型中，不同的动作可以用 Q值表示；相对于其他动作，Q值越大，模型越

有可能选择该动作。然而，选择函数策略通常是概率的，因此有时会选择 Q值较低的其他

选择。这确保了模型偶尔会探索其他可选的行为，从而避免了其他决策选项提供更高的回报

但没有被选中的情况，因为模型不断地选择一个决策选项（即，局部极小值）[160]。最常

用的选择函数被称为 SoftMax，因为它为选择具有最大 Q值的动作分配了更高的概率，但 Q
值之间的仲裁是软的，因此只有较小值的动作几乎同样可能被选择。SoftMax函数的斜率决

定了选择最大 Q值的程度与进行探索性选择的概率[160,48,59]。

为了了解哪个 Q值会带来最高的回报，Q值会根据增强值进行调整。更新 Q值最常用

的方法是通过一个奖励预测误差，即期望和收到的奖励之间的差异：δ=r-Q，其中δ是预测误

差，r是奖励，Q是与所选动作对应的权重值（在更复杂的算法中，预测误差不仅考虑当前

的奖励，还考虑基于先前学习的对未来试验的预测奖励，以及对未来奖励的折现[172]。这

一功能对于增强学习代理不仅能够了解哪些行为会导致立即的奖励，而且还能够了解哪些行

为会在稍后发生其后果时加强，从而最大化未来的总奖励[160]。然而，我们在这里只讨论

简单的情况，即简单的行为会导致立即的回报或回报的缺乏。）。此预测误差项可能反映了

中脑多巴胺神经元的阶段性活动，详情见下文[157]。因此，当遵循特定行动的奖励大于该

特定行动预期的奖励（即 Q值）时，预测误差为正；当奖励与预期完全一致时，预测误差

为零;当奖励低于预期时，预测误差为负。这些预测误差随后在后续试验中调整 Q 值：

Q(t+1)=Q(t)+δ，其中 t指试验。导致奖励（惩罚）的 Q值被加强（削弱），因此在随后的试

验中被选择的可能性越来越小。因此，Q值更新方程可以看作是部分 Thorndike效应定律的

简明数学表示。注意，预测误差项乘以一个学习率，该学习率衡量预测误差对后续 Q值的

影响：Q(t+1)=Q(t)+α*δ。

学习率描述了预测误差调整 Q值的程度，并可能与单次学习经验激活的 AMPA受体的

相对数量相对应。这些学习率在不同的大脑区域也可能不同。例如，海马学习系统能够快速、

单次试验学习（学习率高），而基底神经节学习系统通过随着时间的推移更慢地整合来学习，

从而利用较低的学习率。因此，一个重要的计算问题是确定何时使用学习率高与低的系统。

一些人认为不确定性的数量在决定学习率方面起着作用[14,47,187]。

学习 Q值也可能有助于解释我们如何形成习惯，正如“优势学习”中的形式化一样[50]。
“优势学习”理论指出，当与该行为相关的值超过该状态(例如，时间点)的整个可能行为集的
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平均值时，选择该行为。随着时间的推移，随着智能体学习最优响应策略，特定操作的优势

会下降，因为该操作状态的总体价值会增加。在这一点上，行为选择变得更加自动化，刺激

反应习惯形成。我们的神经模型也显示了类似的转变，从根据奖励选择行为到根据习惯选择

行为。在我们的神经模型中，这种转变是通过在皮质-皮质投射中缓慢的 Hebb学习，在许多

试验中逐渐发生的，如上所述。

注意，在神经网络和抽象模型之间，强化学习的基本原则是加强奖励行为的表示，同时

削弱非奖励行为的表示。神经网络模型更关注假定的神经实现，而 Q模型抽象神经实现，

有利于集中于基本的计算实现。

许多用来理解基底神经节功能的模型比这些简单的方程更为复杂。例如，其他抽象模型

讨论了动物如何在基于 BG 的习惯性系统与位于前额叶皮质的目标导向系统之间进行仲裁

[47]，何时在动态概率环境中进行探索[48,107]，在可变的奖励计划中如何作出反应[121]，
以及何时补充多巴胺介导的基础强化学习，并明确检测环境何时发生变化[74]。然而，上述

基本方程在许多情况下都是稳健的，并继续构成这些更复杂模型的支柱。尽管神经生物学的

许多方面没有纳入这些模型（例如膜电位动力学、D1 和 D2 受体的不同作用、不同 BG 核

的作用），这些方程预测特定纹状体和前额叶区域的活动，证明了这些方程的优雅性。简单

但强大的模型，用于解释基底神经节的计算，而无需对神经回路中的精确实现形式进行太多

假设。

3.2.抽象模型的神经生物学关联

3.2.1.预测误差的神经生物学

奖励预测误差被认为是由中脑多巴胺细胞在 VTA和 SNc的阶段性爆发活动所发出的信

号。多巴胺在纹状体和边缘系统的广泛区域迅速释放。就像上面描述的强化学习模型中的预

测误差项一样，中脑多巴胺活动在接收到意想不到的奖励时阶段性地增加，在没有接收到预

期奖励时阶段性地减少，在接收到预期奖励时与基线水平没有变化。对这一证据的详细审查

可在其他地方找到[143,142,145]。

多巴胺细胞活动与计算模型中的预测误差项之间的联系启发了许多研究人员，他们利用

人类的非侵入性神经成像技术来研究预测误差与神经的关系。例如，在功能性核磁共振研究

中，计算强化学习模型，类似于上面概述的，被用来在每次试验中产生奖励预测误差。然后，

这些预测误差被用于回归，以确定大脑区域的活动与从模型中得到的预测误差相关的区域。

这些相关性通常在纹状体和额叶皮层以及其他区域（下面将更深入地讨论）中被观察到，并

被用来反映从中脑到纹状体回路的奖赏预测误差信号[34,124,123,148]。

在另一项使用头皮记录的人类脑电图（EEG）的研究中，研究人员发现了一种称为误差

-相关负性（ERN）和反馈-相关负性（FRN）的成分，这种成分可能反映了奖励预测误差信

号[185,80,37,64,120]。这些成分位于前额中央头皮部位，与正反馈相比，负反馈后约 200-400
ms，或与正确响应相比，误差后约 200-400 ms。有人提出，FRN反映了来自中脑多巴胺系

统的负奖励预测误差信号的影响，然后将其用于适应奖励寻求行为[80,23]。这与中脑多巴胺

神经元投射并能调节扣带回皮质锥体细胞的活动的发现是一致的[125]。然而，考虑到额叶

皮质 DA再摄取的缓慢过程，扣带回是否能检测 DA下降尚不清楚（如上所述）。然而，有

可能这些头皮脑电图记录实际上反映了 BG中 DA下降的影响，后者激活了 NoGo通路，然

后间接导致额叶皮质活动的改变（例如，通过增加反应后冲突[186]）。
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3.2.2.“行为(Q)值”神经生物学

这些强化学习模型的另一个主要组成部分是 Q值，它代表特定的行动或决定。尽管与

预测误差的神经生物学相关因素相比，Q值的可能神经生物学相关因素受到的关注较少，但

有证据表明，模型中的 Q值可能与负责计划和执行这些特定行为的大脑区域的活动相对应。

例如，纹状体中代表特定动作的神经元的活动（例如向右或向左的扫视）受正确反应获得的

奖励量的调节[139]。在本研究中，这些神经元的特性将通过 Q学习算法来拟合。此外，与

奖励相关的运动区域活动调制可能会使决策和行动选择过程产生偏差[69,140,156]。虽然这

些发现并不总是以计算学习模型中的 Q值来讨论，但是观察结果与模型中的 Q值或权重与

感觉运动系统中的活动相对应的观点是一致的。人类的初步证据表明，皮质运动区的活动可

能与 Q值相对应。例如，[37]报道，外侧额叶电极部位（位置 c3/4，通常用于指示运动皮层

活动）上的脑电图活动类似于从计算模型中获得的 Q值，而模型玩的是人类受试者玩的相

同的战略游戏。

一个重要的问题是，Q值在大脑中的意义是什么，它存储在哪里。如前一段所述，对于

每个决策映射到特定动作或响应上的简单决策（例如，向左扫视，或按右手食指），Q值可

能与基底神经节和/或皮质运动区域的运动活动激活的强度相对应。但是我们面临的大多数

决定都比较复杂，并且没有与之相关的具体的、离散的运动行为（例如，上哪所大学？晚饭

吃什么？我应该嫁给这个人吗？）。与此相关的是，在一些实验中，相同的刺激在不同的实

验中与不同的运动反应相关。这对于平衡运动反应的需求是有用的，但仍然存在这样一个问

题：这些实验中的 Q值是否与刺激表征相关联，或者它们是否仍然与更抽象的反应表征相

关联，后者是灵活的，并根据任务需求进行变化。一种可能性是，多个 Q型的表征由不同

的大脑区域维持，并对应于不同类型信息的奖励调节权重。例如，眶额皮质或腹侧纹状体可

能包含特定世界状态的基本值表示（与动作无关）；背侧纹状体和补充运动区域可能包含特

定运动动作的 Q型表示；以及背外侧或前额叶前部皮层可能包含更抽象的目标或计划的 Q
型表征。

图 4：抽象强化学习模型可用于研究个体差异。在此，我们使用一个模型来评估强化(在赌博任务中赢钱或不赢钱)对后续

试验中进行低风险或高风险赌博的可能性的影响。每个受试者的最佳拟合参数决定了高风险选项在获得高风险奖励后的

权重变化幅度和符号。这个参数的个体差异与强化相关的大脑激活相关。结果表明，在包括侧纹状体(右上角)在内的区

域网络中，这个权重更新参数(x 轴)预测大脑对大奖励的激活是否与随后的高风险(y 轴正值)或非高风险(负值)选择有关。

在这种情况下，个体差异被证明对理解强化如何指导后续决策至关重要:对一些受试者来说，与奖励相关的活动预测了他
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们做出后续风险选择的可能性增加，而对另一些受试者来说，它根据他们的估计参数预测了可能性降低。详见[36]。

3.3.个体差异

上面描述的强化学习方程式是规范的，因为它们规定了所有人应该如何行动和从强化中

学习。然而，人类的决策是可变的；无数的个体差异影响着人们的决策方式，不同的个体可

以采取不同的行动和学习，即使在相同的行动之后给予相同的强化。抽象模型的一个优点是，

它们可以用来在数学上描述这种个体差异。这是通过将模型拟合到每个受试者的行为数据，

并通过统计拟合程序估计一些模型变量来完成的。例如，我们可以估计每个受试者的独特学

习率，它衡量预测误差对 Q值调整的影响。该方法已成功地用于将行为任务表现和基底神

经节和额叶皮质的大脑活动与决策个体差异联系起来[36,34,141,14]。Frank及其同事最近证

实，与人类纹状体和前额叶皮质多巴胺受体表达相关的遗传多态性与不同的学习率有关

[59]。此外，通过 DARPP-32和 DRD2基因预测获得（Go）和损失（NoGo）的单独学习率，

为神经网络模型提供了一个很好的映射。Lee和他的同事在猴子身上发现，根据这些估计的

模型参数可以预测前额叶皮质细胞的活动[98,99]。

当受试者在如何使用增强功能来调整决策（例如，在没有正确答案或学习策略的赌博研

究中[36]）方面存在很大差异时，将模型参数与受试者数据相匹配对于阐明决策模型的神经

计算机制至关重要（图 4）。在这些情况下，忽略个别差异（即规范性方法）可能导致错误

的解释，即模型不能解释数据。

3.4.抽象模型与神经生物学联系的不确定性和不一致性

虽然已有文献表明，额纹状体回路的活动与抽象计算模型的某些方面有关，但在涉及到

何种大脑系统以及大脑活动与抽象模型预测的一致性和不确定性仍然存在。这种不确定性的

部分原因在于，模型比实际的基底神经节系统要简单得多。例如，上面详细描述的方程不太

可能描述实验学习任务中涉及的所有内部心理过程，即使在神经系统简单的物种中也是如此;
人类和动物很可能与这些机制以及其他复杂而动态的高级过程（如假设测试）类似。

不确定性的一个方面涉及正预测误差和负预测误差。如前一节所述，最近的研究表明多

巴胺细胞发放暂停的持续时间可能编码负预测误差[13]。血清素系统也被认为在负预测误差

信号中起作用[46]。关于这个问题，功能性MRI的文献不太清楚：一些研究发现，正/负预

测误差导致额纹状体回路活性增加/减少[34,106,124]，而另一些研究发现腹侧纹状体活性仅

与正预测误差相关[184]。然而，也有人提出纹状体的不同亚区与积极和消极预测误差有关

[147]。在中脑的研究报道激活，有些报道活动增加对奖励与惩罚[114]相比，其他人已经报

道的中脑活动增加消极与积极的反馈[5]相比，和其他人已经报道增加但无意义的积极的预

测误差减少消极预测误差[45]。

另一个不确定性领域涉及活动与预测误差相关的精确区域：尽管通常报告腹侧纹状体的

预测误差相关活动，但不同的研究也显示，背侧纹状体的预测误差型反应，如前额皮质区域，

包括眶额、腹外侧和背外侧、中脑和小脑[106,148,124,76,134]。根据当前的任务目标，大脑

中的不同网络可能会利用预测误差，尽管据我们所知，这还没有被研究过。

对 BOLD反应的解释还有另一个问题，尤其是对基底神经节的解释:BOLD反应是一种

时间和空间迟缓的信号，无法区分不同类型的神经元或不同功能网络的活动，尤其是当这些

网络在空间上重叠时。例如，Go和 NoGo细胞的网络在空间上是重叠的，所以我们不能用

功能性MRI来区分这些系统。同样，功能性MRI不能将中间神经元与中等多棘神经元分离，
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也不能将不同频率或特定基底神经节结构内不同亚区的振荡分离。如果假设 Go和 NoGo细
胞相互对立，这个问题可能会变得非常重要。在这种情况下，与低 Go 和高 NoGo活性条件

相比，高 Go和低 NoGo活性条件下纹状体的 BOLD反应可能没有差异。

尽管这些研究之间的不一致性与它们的共性相比可能是相对较小的，但是中脑多巴胺神

经元发出的奖励预测误差信号的理论已经证明是一个显著的理论，其简单、优雅，并且能够

将极为不同的神经细胞连接在一起。从人工智能到细胞电生理学再到人类神经影像学的研

究。它继续激发新的、创造性的和跨学科的研究，并为基底神经节回路在强化学习和决策中

的作用提供了新的线索。

4.神经网络与抽象模型的整合

这两种理解基底神经节计算功能的方法传统上是分开进行的，通常由不同的研究小组进

行。如前几节所述，不同的模型有不同的优点和缺点。如果它们的优势和局限相匹配，那么

结合这两种建模方法可能比单独使用两种方法更有成效。例如，抽象模型（而不是神经网络

模型）可以评估学习率和其他参数中的个体差异，并将这些个体差异与表现或大脑活动联系

起来；相比之下，神经网络模型，而不是抽象模型，对功能计算如何通过多个脑区之间的交

互动力学产生做出了具体的预测，进而预测了局灶性脑损伤、药物操作和遗传学的影响。将

这些建模方法结合起来的一种方法是使用抽象数学模型来估计。将这些建模方法结合起来的

一种方法是使用抽象的数学模型来估计神经网络模型的学习参数，就像它是一门人类学科一

样。也就是说，当评估个体的学习速度时，当面对特定的强化序列时，抽象模型通常适合考

虑给定对象的实际逐项试验选择。我们可以应用相同的程序，将神经网络模型的输出视为行

为选择，然后使用抽象模型来估计神经网络模型作为整个系统使用的学习率（这可能与给定

突触的学习率有很大差异）。这可能有助于理解个体行为学习率差异的神经生物学。尽管一

些研究已经调查了学习率的个体差异以及这些个体在行为和大脑活动方面的差异之间的关

联，但仍不清楚什么样的神经生物学因素可能导致不同的个体有不同的学习率。是多巴胺系

统反应幅度、多巴胺受体浓度，还是苍白球丘脑效应？根据经验，很难确定导致行为学习率

差异的神经生物学机制。然而，这正是神经网络模型变得有用的地方：可以操纵神经网络模

型中的各种参数，并且可以在虚拟实验中对模型进行测试。不同模型版本（例如，多巴胺系

统功能完整或受损的模型，以模拟帕金森氏病）产生的学习率可与不同学习率的受试者组进

行比较。如果来自不同模型版本的学习率与来自不同受试者组（例如，具有不同基因型的受

试者）的学习率相匹配，我们可以得出结论，对模型所做的更改代表了一种生物学上可信的

机制，通过这种机制可以实现不同的学习率。当然，对神经网络模型所做的改变应该由先验

假设驱动，并受生理证据的约束。这将为抽象模型提供一个重要的验证，因为尽管大脑不同

区域的激活与学习率个体差异产生的模型参数相关[34,162]，但尚不清楚哪种生物过程可以

解释这些差异。

5.结论和未来方向

像这里讨论的那些计算模型是理论，和所有理论一样，它们被简化了，范围有限，并且

可能会随着新的经验数据改进我们的理解而经历重大的修改。许多实证论文往往依赖于概念

模型，但这些往往是静态解剖图，缺乏这里所述模型的数学精度，而且往往是相对简单的。

这里讨论的计算模型在某种意义上是相似的，它们都是省略了许多细节的简化版本。然而，

与数学基础不那么扎实的理论相比，计算模型有明显的优势:它们可以进一步考虑大脑试图

解决的计算功能、这些计算的实现以及基底神经节回路的丰富动态。最终，由特定模型捕获

的数据模式应该由上面一层的模型（为了优雅、分析的易处理性和简洁）和下面一层的模型
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（为了探索更详细的生物物理约束并相应地调整模型）再现。

在过去的几十年中，计算建模领域，特别是基底神经节系统的建模领域已经有了很大的

发展，我们设想了未来利用计算建模来理解基底神经节及其相关回路的几个平行方向。由于

新软件的出现，使得进入这一领域变得容易，以及计算机硬件速度和效率的提高，很可能会

有更多的研究人员使用更加复杂和生物细节化的模型。随着计算机速度的提高，并行处理越

来越普遍，高度详细的神经模型可以被放大到一个水平，在这个水平上它们可以产生行为和

认知上有意义的输出。我们还设想计算模型将更多地与实证研究相结合。在本综述中讨论了

预测误差和相关强化学习变量的假定神经机制。最后，从神经生物学上可信的计算模型得出

的见解可能会越来越多地进入神经科学以外的领域，如人工智能和机器人学[71]。
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