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摘要：目前已有几种模拟 BG结构和功能的建模方法。在这一章中，我们讨论了主要的
建模框架，这些框架被提议来模拟 BG的许多功能。许多这样的建模研究都是 BG建模
领域的经典方法，它们反复模拟许多 BG功能。简言之，我们将讨论以下模型方法：降
维模型、行动部分选择模型、Go/NoGo模型、基底节强化学习（RL）模型和 Actor-Critic
模型。重要的是，本章主要对模拟 BG结构和功能的主要架构的概述。此外，我们在下
面的章节中讨论了许多其他模型，例如步态模型、伸展模型和其他模型。

下面我们将回顾以下 BG模型：降维模型、行动部分选择模型、Go/NoGo模型、基底节

强化学习（RL）模型和 Actor-Critic模型。

4.1 降维模型
对 BG功能和解剖的研究大多着眼于理解其在动作选择中的作用。这种方法从解释

各种解剖区域、路径和连接框架图开始（Albin、Young和 Penney，1989；Gurney、Prescott
和 Redgrave，2001a）。Bergman 和他的同事们不同于这条主线，他们使用计算方法研

究了 BG在大脑皮层信息降维中的作用，这些计算方法在执行行为任务时（Bar-Gad、
Havazelet-Heimer、Goldberg、Ruppin和 Bergman，2000；Bar-Gad、Morris和 Bergman，
2003），进一步通过灵长类 BG的神经活动进行了验证。降维的概念来自于观察到大量

的皮质神经元投射到输入端，即纹状体，这在物种中是一致的。据报道，大约有 17×106

个皮质神经元投射到 17×106，使会聚率达到 10，这一比例在灵长类（571）和人类（347）
中甚至更高（Bar-Gad等人，2003）。这种趋势在纹状体和苍白球神经元之间可以进一

步观察到。然后 GPi和丘脑投射回皮质，类似于分化。通过学习来保存、更新信息并将

其重新发送回大脑皮层，而不会造成任何损失，这一点非常重要。

为 了 研 究 这 一 方 面 ， Bergman 和 他 的 同 事 们 提 出 了 强 化 - 驱 动 降 维

（reinforcement-driven dimensionality reduction，RDDR）模型，该模型使用多巴胺能增

强信号来调节层之间的学习（Bar-Gad等人，2000）。基本的 RDDR模型包括多层前馈，

代表皮质、纹状体和 GPi。前馈权值采用赫布（Hebbian）学习法更新，层间横向连接采

用反赫比（anti-Hebbian）学习法。输入层比输出层（低维）有更多的神经元（高维）来

模拟皮质 BG的解剖结构。输出神经元的活动是从第一层接收到的输入和其自身层内的

横向输入的函数。作为奖励的增强信号调节前馈权重的学习（Bar-Gad等人，2000）。

利用这种网络结构，他们研究了信息编码过程中每一层的活动，并最终计算了重建

误差，即原始元素和重建元素（从输出层）之间的平均平方差整体输入模式（Bar-Gad
等人，2000）。与输入层相关相比，该模型预测输出神经元的活动无/低相关。这个模

型的预测与灵长类苍白球的神经记录一致，尽管大脑皮层输入的相关性较高，但这些记

录显示出不规则的活动。输出层活动的不规则性和低相关性是由层内横向连接的强度造

成的。由于多巴胺能信号的增强在模型的前馈层中调节了赫布学习，作者认为这种强度
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导致了一个网络，它不仅编码输入空间的最大变异性，而且编码奖励扭曲空间的变异性。

最后，他们提出了一个高级 RDDR模型，它克服了基本模型的缺点（Bar-Gad等人，

2003）。第一个也是最重要的约束是限制权重为正或负，这在基本模型中是不存在的。

第二，基本模型中的单个神经元是线性的，但由于大多数 BG神经元的固定率呈非线性，

因此建议将单个单元改为 S型非线性单元。此外，他们计划将模型包含并扩展为多回路、

稀疏连接的系统，这在生物学上更为现实。

4.2 动作选择模型
生物体对来自世界的不同感官刺激有不同的反应。然而，当同时接收到两个感官刺

激时，通常不可能表达两个相应的动作，因为这两个动作可能是不相容的，例如，面对

捕食者时是选择逃走还是战斗（两者不可兼得）。因此，虽然来自外部世界的感觉流可

能是同时的，但生物体对这些刺激的反应必须首先经过一个特定的仲裁过程，在给定的

环境中选择最理想的行动。Gurney及其同事（Bogacz和 Gurney，2007；Gurney等人，

2001a；Gurney，Prescott 和 Redgrave，2001b；Humphries，Stewart 和 Gurney，2006）
通过分析 BG在感觉运动皮质通路上的解剖位置，提出了 BG执行某种动作选择。随着

这一思路的发展，BG系统被认为是解决行动选择问题的脊椎动物解决方案（Redgrave、
Prescott和 Gurney，1999）。一些研究表明基底神经节在动作选择中起着关键作用（Seo、
Lee和 Averbeck，2012）。

为了解释 BG结构如何实现假定的动作选择功能，Redgrave等人（1999）提出纹状

体计算出在特定时刻影响运动皮层的多种作用替代物的某种显著性。具有最高显著性的

行为赢得竞争，并有最高的表达机会。GABA能介质的多棘神经元（MSNs）之间的局

部抑制被认为是在纹状体水平上为多种行为表现之间的竞争提供了细胞水平的机制。此

外，从纹状体到 GPi 的聚焦抑制投射和从 STN 到 GPi 的弥漫性兴奋投射被认为在 BG
的输出核水平上产生前馈“偏离中心/围绕”输入/输出响应，即 GPi。其他人也提出了类似

的建议（Mink，1996）。这些想法在类-BG的控制架构驱动的机器人系统中得到了进一

步的证实（Prescott，2002）。

纹状体内MSNs的横向抑制网络可以实现行为间的竞争，这一观点也被其他研究者

所探索。例如，Wickens（1997）研究了精确的拓扑和其他连接参数，使纹状体网络能

够执行预期的行动竞争功能。这个网络模型的另一个吸引人的特征是观察到在类似帕金

森病的多巴胺减少情况下的强度变化。当多巴胺水平降低到“正常”以下时，网络动态行

为从竞争转向协同激活，从而选择多种不相容的动作，这种情况自然可以解释帕金森氏

运动障碍，如僵硬。

Humphries等人（2006）基于 90年代以来 Gurney等人开发的 BG动作选择理论。

开发了一个详细的 BG系统的 spiking神经元模型，包括所有的主要核。该模型显示了

动作选择的作用方式，正如前面在简单的速率编码模型中直观地提出和演示的那样。该

模型的另一个显著特征是 STN-GPe系统的同步振荡，该系统可以通过多巴胺进行调制。

在该模型中，在正常或高多巴胺条件下，STN和 GPe被解耦，并呈现出非同步振荡；

在降低多巴胺条件下，两个核是动态耦合的，显示出与帕金森氏条件下病理同步振荡。

在一项有趣的研究中，Amos（2000）提出了一个模拟威斯康星卡片分类测试

（Wisconsin Card Sorting Test，WCST）性能的模型。该模型结合了前额皮质（PFC）和

基底神经节之间的相互作用。该模型提供了一个计算有效性，即 PFC疾病患者在执行
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WCST时如何表现出持续性错误和基底神经节疾病患者如何表现出随机错误，在WCST
中，智能体人员学习根据特定规则对卡片进行分类。此外，在进行了一些正确的测试之

后，智能体必须重新学习，根据不同的规则对卡片进行分类。该模型包括闭合和开放的

皮质基底神经节环。PFC观察到分类规则的主动维持，而基底神经节则选择运动反应。

纹状体辅助整合皮层编码的信息，并将皮层活动映射到运动反应中。基底神经节接收来

自 PFC和感觉联想皮层的输入（编码代表目标和输入卡）。基底神经节输入到 PFC的

功能是提供反馈，表明所做的响应是正确的（不是模型化的）。如果反应不正确，PFC
会根据基底神经节的反馈改变其排序规则。请注意，这一假设不同于向 PFC 输入基底

神经节的假设，因为在前者中，在WM中的信息维持不依赖于基底神经节的完整性。

在 Amos 模型中，假设投射到纹状体或 PFC 上的 DA 会增加信噪比（Cohen 和

Servan-Schreiber，1992）。也就是说，投射到纹状体或前额叶神经元上的 DA降低了噪

声的影响，从而增加了神经对刺激的反应。大脑区域的 DA消耗通过减少代表该区域的

S型单位的增益来建模（另见 Cohen和 Servan-Schreiber，1992）。在这个模型中，通过

减少代表该区域的神经元的输出来模拟大脑区域的损伤。

仿真结果表明，PFC中 DA的降低与持续反应的发生有关，纹状体中 DA的降低与

随机误差的发生有关。额叶功能障碍与持续性反应的发生有关，因为只有感觉联系区向

纹状体投射信息。由于排序规则的表示不保持在额叶皮质，所以在整个实验中只选择了

与纹状体单元相关的运动响应，而纹状体单元的激活率最高（我假设在整个实验中噪声

是固定的；请注意，模型中没有学习）。这个模型有一些局限性。它没有受过执行任务

的训练。此外，基底神经节间接通路不纳入模型。而且，该模型不能解释对基底神经节

的损伤导致WM任务（包括WCST）中出现持续反应的结论。

基于先前的研究，一些最新的模型还表明，多巴胺投射到纹状体在动作部分起着关

键作用，而多巴胺投射到前额叶皮层则是注意力学习的关键，也就是说，学习在纠正反

馈的基础上关注环境中的关键信息（Moustafa和 Gluck，2011a，2011b；Moustafa, Herzallah
和 Gluck，2014）。

基于 BG函数的作用选择假设，近年来已有多个模型建立。例如，Gurney及其同事

最近的一项扩展表明，纹状体中的神经肽物质 P（SP）和脑啡肽在动作选择和顺序处理

中发挥了作用（Buxton、Bracci、Overton和 Gurney，2017）。在另一项研究中，同一

组人模拟了行动选择与γ振荡和β振荡之间的关系（Blenkinsop、Anderson 和 Gurney，
2017）。

4.3 Go/NoGo 模型
Frank提供了一个神经计算模型，说明了 BG、丘脑和皮层与 DA和其他神经递质如

何基于奖励机制、运动和认知学习任务相互作用。Frank模拟了 BG所支持的不同运动

和认知任务的表现，包括WM和决策。Frank的框架表明，BG调制整合运动和认知行

为，这些行为是在运动和前额皮质编码（Frank、Loughry、O'Reilly和 Houk，2005；O'Reilly
和 Frank，2006）。在运动域中，这些模型假设到运动前皮层的 BG输出负责动作选择。

同样，在认知领域，BG 调节编码在前额叶皮质的表达（Frank等人，2001；Middleton
和 Strick，2000，2002；O'Reilly和 Frank，2006）。

最重要的是，Frank表明 DA有益于 BG 中运动、认知和基于奖励机制的学习和表

现，这得到先前研究的支持（Delgado、Miller、Inati和 Phelps，2005；Schultz，1998；
Schultz、Dayan和Montague，1997；Shohamy、Myers、Geghman、Sage和 Gluck，2006）。
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DA暴增和骤降有助于“学习”通过改变 BG直接（Go）和间接（NoGo）途径中的突触可

塑性来选择最适应性的反应，并避免最不适应性的反应。随后的实验支持了对模型的核

心预测，即停药的 PD患者在从正强化到负强化的学习上受损，而停药的相同患者则表

现出相反的学习偏差模式（Frank、Seeberger和 O'Reilly，2004）。在 Frank的模型中，

模拟的非药物 PD状态显示了增强的负性，而不是正性，强化学习和模拟的 DA药物可

以逆转这种偏差（Frank等人，2004）。Frank还证实了其模型在随后对ADHD患者（Frank、
Santamaria、O'Reilly和Willcutt）以及服用多巴胺激动剂和拮抗剂的正常健康受试者的

实验研究中的预测（Frank和 O'Reilly，2006）。

这些模型的最新扩展探讨了 STN在决策中的特殊作用。特别是，Frank的模型表明，

STN提供了一个关于运动和认知行为的动态全局 NoGo信号。人类受试者的 fMRI研究

报告了这一假设的实验性证据（Aron和 Poldrack，2006）。模拟结果还表明，STN在强

冲突决策中扮演着重要的角色，即两种备选方案一样好或一样坏的决策（Hershey等人，

2004）。在 Frank的模型中，通过激活 STN，在运动神经前部和扣带区（Braver等人，

2001；Frank，2005）表现出多种竞争反应，对于减缓反应和防止在不同的决策过程中

出现过早反应至关重要。在这些模型中，模拟的 STN损伤导致选择的模式出现过早反

应，这与 STN损伤大鼠这种行为的证据一致（Baunez和 Robbins，1997）。Frank的模

型表明，通过以不自然的高频率刺激 STN，DBS有效地消除了 STN的动态功能（类似

于病变），因此消除了全局 NoGo信号（Benazzouz和 Hallett，2000；Limousin等人，

1997；Meissner等人，2005）。具体地说，当响应冲突较高时，STN更为活跃（即，两

种响应都具有相似的增强值）。这种活动的增加减缓了反应（丘脑活动逐渐增加证明），

并防止模型在强冲突条件下仓促做出决定。完整的网络和具有 STN-DBS的网络都能在

训练阶段成功地选择适当的响应。然而，在测试阶段，STN-DBS在强冲突条件下的破

坏选择，在这样的条件下，刺激具有可比较的增强值（80%比 70%）。

此外，有时报告的 DBS副作用是情绪亢进、不受控制的笑（Czernecki等人，2002；
Funkiewiez等人，2003；Krack等人，2001）或注意力分散（Saint Cyr、Trepanier、Kumar、
Lozano和 Lang，2000），可能是由于因目前扩散到边缘或联想性 STN（见 Karachi 等
人，2005；Krack等人，2001）导致的 NoGo活动减少所致。

Frank的框架表明，注意力分散是一种更高层次的认知反应，可能是由于信息过度

进入前额叶皮质而导致的（Frank等人，2001）。这一假设是通过一个被称为 AX-CPT
的认知任务来检验的。AX-CPT是一项工作记忆任务，在该任务中，受试者受到连续字

母刺激（A、B、X、Y；用红色打印），并被指示按两个键中的一个来完成每个字母的

呈现（Cohen、Barch、Carter和Servan Schreiber，1999；Servan Schreiber、Cohen和Steingard，
1996）。当 A后接 X（AX‘目标’试验）时，要求受试者按键盘右侧的键（“m”），否则

按左键（“z”）（AY、BX和 BY试验）。简言之，Frank的建模框架表明，前额皮质在

WM中对信息的主动维持起着关键作用，而 BG 在何时和何时不更新信息到WM中起

着关键的调节作用，这一功能变得更加重要。

Beiser和 Houk（1998）提出了一个门控模型，该模型概念上类似于 Frank等人（2001）
提出的模型的。在这两个模型中，输入刺激在前额叶皮层被短暂地表现，进入WM的

信息的门控由 PFC基底神经节分离环路控制。Beiser和 Houk模型模拟延迟序列学习任

务中的性能。在这项任务中，模型按一定顺序给出了一系列照明键。经过一段时间的延

迟后，模拟对象应该按与呈现顺序相同的键。Beiser和 Houk模型假设照明键序列（以

时间顺序呈现）在 PFC中以空间表示。该模型模拟进入WM的刺激的门（称为编码问
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题）。该模型表明，不同的照明键序列在 PFC中具有不同的空间表征（即活动模式）。

该模型假设输入刺激短暂激活 PFC神经元，进而激活尾状核。然后，丘脑的去抑制导

致前皮质-下丘脑环路刺激的维持。这个模型有一些局限性。Beiser和 Houk模型并没有

模拟模型如何按它们出现的相同顺序按下按键（称为解码问题）。这个模型的另一个局

限性是它没有被训练来执行任务。此外，基底神经节的间接通路也不包含在模型中。

基于基底神经节的 Go/NoGo模型，最近的一个模型模拟了基底神经节与脊髓相互

作用在行为选择中的作用（Kim等人，2017）。与先前的模型不同，该模型模拟了动态

环境中的手臂伸展，包括在多个动作之间进行选择。另一个模型也建立在先前的

Go/NoGo模型之上，但进一步纳入了一个二项 Hebb规则来训练纹状体中的突触（Baston
和 Ursino，2015）。

4.4 基底节 RL模型
最常用的模拟 BG函数的模型是 RL模型。

强化学习（RL）是一种无监督的机器学习方法，它与大脑的功能机制有很大的相似性。

在 RL中，“t”时处于状态（st）的智能体（Agent）（例如，BG）执行动作（at），并从

环境中获得奖励（rt）。智能体（Agent）的目的是通过选择一个最优的策略来最大化奖

励。RL源于心理学中的操作性条件作用理论，它描述了一种基于行动结果的智能体学

习刺激-反应（S-R）关系的方式：与奖励结果相关的 S-R对得到加强，而那些导致惩罚

的对得到减弱。通常，由于一个行为与其结果之间存在延迟，RL理论提出了一种替代

奖励，即价值，供 actor在选择一个潜在的奖励行为时使用（Sutton和 Barto，1998）。

Schultz在猕猴身上记录多巴胺活性的开创性实验表明，DA编码用于奖励预测错误。这

个错误项类似于 RL中的时间差错误（‘δ’）。实验数据表明，BG以多巴胺能输入纹状

体的形式接收奖励相关信息（Chakravarthy、Joseph和 Bapi，2010；Niv，2009）。多巴

胺也能引起皮质纹状体可塑性变化（Reynolds和Wickens，2002），从而调节皮质纹状

体突触的类似于 Hebb塑性（Surmeier、Ding、Day、Wang和 Shen，2007）。基于这些

观察，大量的建模文献围绕着这样一个概念发展起来：BG使用来自 DA神经元的奖励

相关信息来执行各种认知功能，如决策和序列生成（Chakravarthy等人，2010；Niv，2009）。
之前讨论过的许多模型只关注基底神经节的动作选择策略（Bar Gad等人，2003；Gurney
等人，2001a；Humphries、Khamassi和 Gurney，2012）。多巴胺的基本增强特性在这

类模型中没有得到充分利用。大量证据表明多巴胺活性与突触的长期增强和抑制有关

（Schultz，1998；Wickens、Horvitz、Costa 和 Killcross，2007；Wise，2004；Wise 和
Rompre，1989）。也许，突触学习的三因素法则将多巴胺作为一个重要因素，以及突触

前和突触后控制突触强度和学习的信息（Wickens和 Kotter，1995）。此外，Schultz及
其同事的经典实验和 Houk及其同事的模型（Houk、Adams和 Barto，1995；Schultz，
1998）表明，多巴胺不仅具有奖励方面，而且还具有奖励预测特性。详细的实验证明，

一个称为奖赏预测误差的数学量（Sutton和 Barto，1998）与多巴胺能神经元的信号很

匹配。

实验证据从 Schultz及其同事（Schultz，1998）提出的经典证据开始，该证据表明多巴

胺能神经元在奖励“r”时会增加其激活。如果我们将他们的活动表示为变量“δ”，则

r

引入学习和决策奖励的概念，就需要引入强化学习的概念（Sutton和 Barto，1998）。

强化学习是机器学习的一个分支，智能体通过抽样奖励他/她在某个状态下的行为，更

新有关环境的信息并做出有效的决策。目标是在一个状态下最大化获得的奖励。
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更具体地说，多巴胺不仅仅是对奖励的反应，而且是对预测的奖励。奖励预测由强化学

习中名为“值”的函数跟踪。定义为
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上述公式可以通过使用一个系数γ来计算未来奖励的权重来即兴创作，系数γ满足：
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血清胺神经元（serotonergic neurons）被认为与权重系数γ相关（Tanaka等人，2007）。

更新“值”函数的方法是：

    tQtQtQ 1

该算法可以定义为将“状态-动作-奖励-下一个，状态-下一个，动作”（SARSA）解释为

序列，Q函数可以写为 Q（st，at），其中“st”是时间“t”的状态，“at”是时间“t”的动作，

以及“ηQ”是动作“值函数”的学习率（0<ηQ<1）。对于直接报酬问题（γ=0），DA的时间

差（TD）误差测量由下式中的δt确定：

 tttt asQr ,

这称为奖励预测误差，数量与多巴胺能效应密切匹配，而不仅仅是奖励或奖励预测值。

它还代表了 Rescorla-Wagner的（RW）规则，它带来了无条件刺激（奖励，US）和条件

刺激（状态，CS）的关联。在非零贴现系数的情况下，时间预测（TD）定义为：

   tttttt asQasQr ,, 11  

纹状体神经元被用于计算并跟踪价值函数和奖励预测相关数量（Balleine、Delgado 和

Hikosaka，2007；Delgado，2007；O’Doherty 等人，2004；Samejima、Ueda、Doya 和
Kimura，2005）。在 RL语言中，这近似于 Critic模块的功能（Joel、Niv和 Ruppin，2002）。
Critic的对应模块被称为 Actor模块。此模块使用 Critic计算的状态和操作的评估来执行

选项选择。行动选择可以是探索性的或开发性的（Sutton和 Barto，1998）。决定一个

选择的随机性数量的函数称为策略（policy），π。RL 中一些著名的策略包括

epsilon-greedy，其中在任何时候，对于一个状态，随机行为都是以概率（ε）执行的；

soft-max，其中有一个温度参数（β），控制勘探。β值越低，差异值函数越小，Q值越

大，对β值的探索越多。
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这里，πa1表示在时间 t时，从一个状态 s，选择动作 a1的概率。基底神经节中的策略等

价物构成了由直接和间接路径执行的动态。

Actor-Critic模型

另一方面，Actor-Critic模型专注于模拟（感知和记忆引导）运动行为。这些 BG模

型模拟了运动学习任务中的行为，例如操作性条件（instrumental conditioning）（例如，

Houk，1995a）、S-R（例如，Berns 和 Sejnowski，1996；Khamassi，Girard，Berthoz
和 Guillot，2004；Suri，Bargas和 Arbib，2001）、顺序学习（Suri和 Schultz，1998）
和延迟响应任务（Suri和 Schultz，1999）

Actor-Critic模型将运动学习与运动任务中的奖励预测学习分离开来（Houk，1995b；
O’Doherty等人，2004）。例如，在操作性条件任务中，动物被触发（例如，通过光的

照射或听觉信号的呈现）去做出特定的运动响应以获得奖励。Actor-Critic模型假定，在

这些任务中，动物学习（a）触发刺激预测奖励的发生（奖励预测）和（b）如何做出奖
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励后的运动反应。

在 Actor-Critic架构（图 4.1）中，Critic负责学习如何预测奖励，而 Actor负责根据

Critic的指示调整动作（Barto，1995，2003）。Critic向参与者发送一个学习信号（也

称为增强或预测错误信号），通知 Actor它所做的运动响应是否有奖励的结果。一个正

信号通知 Actor增加其刚采取的行动（即加强）的可能性，而一个负信号则通知 Actor
不要做出其刚采取的行动响应。另一方面，Critic没有收到 Actor的信号（图 4.1）。然

而，它被告知 Actor的动作反应是否有奖励的后果。

Houk及其同事模型

Houk及其同事（Houk，1995a；Houk等人，1995）提出了第一个模型，表明基底

神经节在结构和功能上类似于一个 Actor-Critic 架构（Joel 等人，2002）。他们认为

Actor-Critic架构的基本结构可以映射到纹状体上。他们认为这些基质体（Matrisome）
（及其传出的目标）在功能上等同于 Critic。这是基于这样一个事实：（a）纹状小体与

SNc（一个有益于基于奖励的学习脑区）相互连接，（b）皮质-纹状小体通路的突触修

饰依赖于 DA 的，可能有益于基于奖励的学习。Houk等人同时也表明纹状小体（及其

传出目标）在功能上等同于 Actor。这是基于这样一个事实：基质体（通过 GPi和丘脑）

向运动皮层发送投射。

Houk等人（1995）提出了一种概念模型（即没有模拟研究），用于模拟操作性条

件任务中的行为。在这项任务中，猴子学会按杠杆以获得奖励。刺激（CS）触发猴子做

出运动反应。该模型假设学习预测 US是由皮质、纹状小体和 SNc决定的。该模型还假

设学习做出运动反应（按下控制杆）是由基质体、皮层、GPi和丘脑所决定的。首先，

Houk等人（1995）认为基质体-SNc路径计算 TD误差。抑制通路，兴奋通路，并且下

丘脑外侧输入到 SNc，分别计算了 P(t-1),P(t),R(t)。

Houk等人模型有一些局限性。一个局限性是，该模型不能解释皮质连接在学习操

作性条件任务中的作用（尽管它被描述）。同样，该模型不能解释基底神经节间接通路

在学习执行运动任务中的作用。此外，该模型是一个概念模型，而不是模拟模型。Houk
等人的假设是，纹状小体在功能上等同于 Critic，而基质在功能上等同于 Actor，这些假

设被纳入模型中，模拟由基底神经节所提供的功能，例如 S-R学习（Khamasi等人，2004；
Suri等人，2001），空间延迟响应任务（Suri（Schultz，1999）和顺序学习任务（Suri Schultz，
1998；Tian，Arnold，Sejnowski，Jabri，2003）。

图 4.1：Actor-Critic 架构。Actor 和 Critic

都从环境（包括实验者）中接受输入。

Actor 负责做出动作反应。如果它做出

正确的电机响应，模型就会得到奖励。

Critic 负责奖励预测学习。Critic 从环境

中获得奖励，并向 Actor 发送学习信

号，告知其所做的行为是否有回报的

结果（Barto，2003 年）。
奖励

Actor

Critic

Environment

学习信号

行动输入

输入

http://www.baidu.com/link?url=U7H5OkADCRn3h78Fsz8MBMmKICrjB90tUNskEXl6K6njQzVTKK5e0W9mWmSdm-nn2kf3UoX3OVcCUDRvTqfSxa
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Suri及其同事的模型

Suri和 Schultz（1998）提出了一个 Actor-Critic模型，该模型模拟顺序学习任务中

的行为。在这项任务中，模型被训练成将不同刺激（A、B、C、D、E、F和 G）的存在

与做出不同运动反应（Q、R、S、T、U、V和W）相关联。换言之，在每次试验中，

模型学习将 A的表示与作出响应 Q联系起来，B的表示与作出响应 R联系起来，等等。

类似于 Houk等人模型中，该模型假设了纹状小体有益于奖励预测学习，而基质体有利

于行为学习。每个隔室使用一个单层网络进行模拟。与基质体和纹状小体的皮层连接是

完全连接的。该模型假设在基质体中实现了动作选择（本研究中的选择被解释为从若干

潜在动作中选择一个动作）。一个WTA网络，大概模拟基质体单位之间的横向抑制，

选择活性最高的单位。每个基质体单位对应一个行动。

Suri和 Schultz（1998）模型采用 TD算法进行训练。据我所知，当动物执行序列学

习任务时，没有来自 DA神经元的记录研究。然而，该模型假定 DA阶段信号在到达最

早的 CS之前，会移动到 CS的时间。这一假设基于这样一个事实：在 DRT（Schultz、
Apicella和 Ljungberg，1993）和学习操作性条件任务（Schultz等人，1997）中，DA阶

段响应会随着时间而向后移动。

他们还研究了使用无条件强化信号训练模型的效果，这意味着 DA信号不会转移到

条件刺激的时间，并且无论是否预测总是与奖励相关——因此得名。仿真结果表明，DA
信号的非移位与学习障碍有关，这提供了 DA阶段信号的移位与执行任务的强化学习有

关的证据。Tian等人（2003）提出一个 Actor-Critic模型，在概念上类似于 Suri和 Schultz
（1998）模型。Tian等人模型模拟序列学习任务，并应用于机器人领域。该模型的一个

局限性是，它假定只有在刺激出现时，模型才会采取行动。这是不可能的，因为动物研

究表明，在学习过程中，动物有时会在触发呈现之前或之后做出运动反应。Suri和 Schultz
（1999）提出了另一个 Actor-Critic模型，该模型模拟了空间 DRT中的行为（Schultz等
人，1993）。该模型的假设与 Suri和 Schultz（1998）模型的假设相似。该模型模拟记

忆引导的运动响应。该模型假设记忆引导的运动反应被 PFC基底神经节通路所阻断。

它还假设学习做出记忆引导的运动反应是由 DA投射到纹状体的。Suri和 Schultz（1999）
还模拟了 PD患者的保护反应的发生。他们假设纹状体 DA在 PD中的减少导致 DA阶

段信号不向条件刺激时间移动。他们用无条件强化信号训练他们的模型。他们的模型表

明，DA阶段信号的不适当的时间转移是导致局部放电持续反应的原因。仿真结果还表

明，学习后不给出预期的奖励会导致行为消亡。Suri和 Schultz（1999）模型有一些局限

性。该模型没有模拟输入信息如何被选入WM。此外，该模型没有解决分心器的表示。

Suri等人（2001）提出另一个 Actor-Critic模型，模拟 S-R任务中的行为，即 T-maze
任务。在这个任务中，老鼠学会了将右转或左转分别与面对绿色或红色刺激联系起来。

如果老鼠右转并达到绿色刺激，就会得到奖励。如果老鼠左转，就得不到奖励。该模型

的假设与 Suri和 Schultz（1998、1999）的假设相似，但在生理学上更为详细。

在概念上类似于 Suri和 Schultz（1998）模型，Baldassarre及其同事提出了Actor-Critic
模型，模拟觅食任务中的表现（Baldassarre，2002；Baldassarre和 Parisi，2000）。在这

项任务中，一名智能体搜索放在二维板中的许多食物颗粒（Baldassarre和 Parisi（2000）
研究中模拟的任务与 Baldassarre（2000）研究中使用的任务略有不同，前者使用 10个
奖励对象，而后者仅使用 3个奖励对象）。该模型假定基底神经节对 S-R学习有利。采

用 TD 算法进行训练。WTA网络选择具有最高激活率的动作。利用具有噪声阈值的 S
状体单元来模拟 Actor。该模型使用一个称为匹配器的单元来计算模型的动机，例如在
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饥饿和食物存在时移动。匹配器的基本生物学机制尚未明确。

模拟研究表明，Actor-Critic体系结构足以模拟相对复杂的任务。在这个任务中，模

型学习在获得奖励之前做出许多正确的运动响应（即朝食物的方向移动）。结果表明，

该模型学习以大约 30个步骤（随机约 100个步骤）找到食物。这些模型的一个局限性

是，一个接受了 200000次试验的培训，另一个接受了 10000次试验来执行任务。

Berns和 Sejnowski（1996）模型

Berns和 Sejnowski（1996）提出了一个 Actor-Critic模型，该模型假定基底神经节

对动作选择有利。类似于 Houk等人（1995）模型，在该模型中，纹状小体对任务的基

于奖励学习有利，而基质体对产生行动过程有利。神经元用 S 状单位模拟。模型采用

TD算法进行训练。该模型假设投射到纹状体的 VTA和 SNc对 TD学习有利；然而，这

并没有给模型增加任何计算能力，而 Suri和 Schultz的模型只使用 SNc。

该模型中动作选择的神经基质不同于 Suri及其同事（见上文）。Suri和他的同事们

假设了基质神经元（通过WTA网络模拟）有益于行为选择。然而，在这个模型中，行

动选择是在 GPi中实现的。Berns和 Sejnowski模型假设输入到 GPi的纹状体和 STN对

动作选择有益。Berns和 Sejnowski模型使用术语 winner-lose-all而不是 winner-take-all，
因为获胜的 GPi单元被抑制，而不是被激活。在这个模型中，纹状体稀疏地与 GPi相连，

而 STN则向 GPi发送兴奋的扩散投射。该模型假定每个 GPi 单元都会进行不同的动作

响应。在这个模型中，STN防止除了获胜的 GPi单元之外的所有单元被抑制。模拟结果

发现并实际预测，STN的损坏导致无法停止选定的操作。他们将坚持不懈与“DA减少”
相关联。然而，还不知道如何模拟“DA减少”。或者他们塑造了什么样的毅力。

这个模型的一个限制是它不包含在模型中。该模型的另一个局限性是，它假设相同

的纹状体神经元向 GPe（间接途径）和 GPi/SNr发送投射。Wilson（2004）指出，这在

生物学上并不可信。

O'Reilly（2003）提出了一个与 Berns和 Sejnowski（1996）非常相似的模型。该模

型模拟 1-2-AX任务中的性能。此任务是 AX-CPT任务（如上所述）的扩展，在该任务

中，智能体（人工主体或计算机模型）学习在工作内存中维护两个项目。该模型结合了

基底神经节和 PFC之间的相互作用，采用时间差分和监督学习（Leabra）算法相结合的

方法对模型进行训练。该模型假设基底神经节辅助行为选择。这个模型没有模拟信息进

入WM的门控，尽管同一作者早期的工作假设基底神经节辅助信息进入WM。在这项

工作之后，其中一种模型将基底神经节在运动节和信息门控两方面的作用纳入 WM
（Moustafa和Maida，2007）。

最近的一些模型采用了强化学习方法来模拟基底神经节的各种功能。例如，

Shivkumar、Muralidharan和 Chakravarthy（2017）提出了一个模型来解决基于背景事件

的 RL过程。该模型假定纹状小体通过选择最理想的动作来控制基质体的功能。该模型

做了几个预测，可以在未来的实验研究中进行测试。Stocco（2017）还扩展了基底神经

节的 RL 和动作选择功能，以模拟更复杂的决策任务，这些任务无法使用更简单的 RL
模型进行模拟。重要的是，BG的大多数 RL模型都侧重于行动学习，但往往忽略了时

间的表示。因此，最近的一项研究将时间敏感的行动选择机制纳入其中。该模型解释了

时间间隔过程，即对持续时间的感知（Gershman、Moustafa和 Ludwig，2014）。有关

RL模型中时间表示的类似工作，请参见Moustafa、Cohen、Sherman和 Frank（2008）。
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4.5 结论
本文所描述的建模方法在模拟某些 BG函数方面显示了一些前景。但是，它们有很

多局限性，因为 BG支持的许多功能不能被这些模型模拟。在下一章中，我们讨论了一

种新的建模方法，可以用来模拟大多数（如果不是全部）BG函数。此外，在接下来的

几章中，我们将讨论基于这里介绍的神经架构的其他几个 BG模型。
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