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摘要:近年来发展了大量的基底神经节信息处理的计算模型。其中最突出的是基底神经节功能的 Actor-Critic 模型，

该模型建立在多巴胺神经元活动与 Critic 中的时间差预测误差信号，以及纹状体中多巴胺依赖的长期突触可塑性和

由 Actor 中的预测误差信号引导的学习之间的强相似性上。我们有选择地回顾了几种基底神经节的 Actor-Critic 模

型，重点关注两个重要方面：Critic 模型复制多巴胺释放的时间动态的方式，以及 Actor 模型考虑已知基底神经节

解剖和生理学的程度。为了补充将基底神经节机制与强化学习（RL）联系起来的已有成果，我们引入了一种替代

方法来建模Critic 网络，该方法使用进化计算（进化计算）（Evolutionary Computation，EC）技术“进化”出一个

最优的RL机制，并将进化机制与Critic 家的基本模型联系起来。我们对Critic 模型的讨论是通过对Critic 在基底神

经节电路中实施的解剖学合理性的批判性讨论来结束的，并且得出这样的实施建立在与基底神经节已知解剖学不

一致的假设之上。我们回到 Actor-Critic 模型的 Actor 组件，通常在纹状体级别建模，但细节很少。我们描述了基

底神经节的一个替代模型，该模型考虑了基底神经节-丘脑皮质连接的一些重要的和以前被忽视的解剖学和生理学

特征，并建议基底神经节执行皮质输入的强化-偏重的降维。我们进一步认为，由于这种选择性编码可能使额叶皮

质层的表现偏向于奖励计划和行动的选择，增强-驱动的降维框架可能作为基底神经节因子模型的基础。最后，我

们简要讨论了多巴胺信号在 RL和 Actor 转换中的双重作用。©2002 爱思唯尔科技有限公司版权所有。
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一、引言

近年来发展了大量的基底神经节信息处理计算模型（Houk、Adams和 Barto,1995；基底

神经节连接的普遍方案见图 1）。最近的一篇评论将这些模型分为三大类（不是相互排斥的）：

串行处理模型、动作选择模型和强化学习模型（RL）（Gillies 和 Arbuthnott,2000）。第一

类包括在产生活动模式序列中为基底神经节环结构分派为中心作用任务的模型（Berns 和
Sejnowski,1998）。第二类重点关注主要基底神经节输出核对其靶点施加的强直抑制活性，

并假设其通过集中的去抑制提供了动作选择（Gurney、Prescott和 Redgrave，2001年）。本

文着重研究了第三类模型，它们在 RL中对基底神经节分派了重要作用任务。
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图 1：基底神经节-丘脑皮质连接的一般方案。纹状体是基底神经节的主要输入结构。分为背纹状体（主要由尾状和壳核构成）和腹纹状体（伏隔核

和尾状和壳核的腹内侧部分）。纹状体由整个大脑皮层支配，投射到基底神经节、苍白球（GPi）、黑质网状部分（SNr）和腹侧苍白球（VP）的输

出核。这些核依次向腹前核（VA）和中嗅丘脑核（MD）突出，它们与额叶皮质相互连接。来自纹状体的信息也可以通过“间接途径”到达输出核，

即通过纹状体投射到苍白球的外段（GPe）、GPe 投射到下丘脑核（STN）以及后者投射到GPi/SNr/VP。纹状体还投射在黑质致密部（SNc）、红

质后区（retrorubral area,RRA）和腹侧被盖区（VTA）的多巴胺能神经元。请注意，本计划不涉及两个重要的原则组织的描绘的预测。一种是纹状体

背侧的区域组织，分为条纹体（大鼠的斑块）和基质。另一种是将不同层次的投影组织成几个“流”，形成几个神经节-丘脑皮质回路。（有关基底

神经节-丘脑皮质连接组织的广泛研究，见 Alexander 和 Crutcher,1990;Gerfen,1992;Joel 和 Weiner,1994,1997,2000;Parent,1990）。

Wolfram Schultz 的开创性研究引起了人们对基底神经节 RL模型的兴趣，该研究提供了

实 验 证 据 ， 表 明 RL 在 基 底 神 经 节 处 理 过 程 中 起 着 重 要 作 用 （ Schultz 和

Dickinson,2000;Schultz、Tremblay 和 Hollerman,2000）。Schultz 和他的同事记录了猴子在

Actor任务获得和执行过程中多巴胺能（DA）神经元的活动，他们发现 DA神经元对初级奖

励有阶段性的反应，随着实验的进展，这些神经元的反应逐渐从初级奖励变回奖励性刺激。

DA神经元的激发模式也被发现可以反映延迟奖励时间的信息（相对于奖励预测刺激），这

可以从忽略预期奖励时的准确时间减缓中看到。这种活动模式与 RL计算算法生成的模式非

常相似，特别是时间差（TD）模型（Sutton,1988），如本期另一篇论文（Suri,2002）中所

详细描述的。

在基底神经节建模的背景下，TD学习主要用于Actor-Critic模型的框架（Barto,1995;Houk
等人,1995）。在这种模型中，Actor子网络学习执行操作，以最大化未来奖励的加权和，由

Critic子网络在每个时间步长计算（Barto,1995）。Critic 是适应性的，因为它学会了根据当

前的感官输入和动作的策略预测未来奖励的加权和，通过一个迭代过程，在这个过程中，他

将自己的预测与行动代理获得的实际奖励进行比较。自适应 Critic使用的学习规则是 TD学

习规则（Sutton,1988），其中两个相邻预测之间的误差（TD误差）用于更新 Critic 家的权

重。许多研究表明，使用这种错误信号来训练动 Actor产生非常有效的 RL（Kaelbling、Littman
和Moore,1996;Tesarou,1995;Zhang和 Dieterich,1996）。

基底神经节和 Actor-Critic模型之间的类比建立在 DA神经元活性和 TD预测误差信号，

以及纹状体中依赖于 DA 的长期突触可塑性（Calabresi 等人 ,2000;Wickens,Begg 和

Arbuthnott,1996）之间的强相似性，以及由 Actor的预测错误信号引导的学习。近年来，基

底神经节功能的 Actor-Critic 模型得到了广泛的应用，并提出了几种模型。这些模型之间的

比较表明，它们主要在两个重要方面存在差异。Critic 的模型在重现 DA激发的时间动态的

方式上是不同的，也就是说，在负责产生 DA神经元对不可预测的奖励和奖励预测刺激的短

期反应的网络架构中，以及奖励遗漏引起的减缓。Actor的模型在考虑已知基底神经节解剖

和生理的程度上有所不同。

在第 2节中，我们简要回顾了基底神经节的几个 Actor-Critic 模型，重点介绍了负责再

现 DA激发的时间动态的机制和 Actor的结构。第 3节介绍了一种对 Critic网络建模的替代

方法，该方法使用进化计算技术来进化出一个最优 RL机制。这一机制与第 2节中提出的更

经典的 Critic模型有关。第 4节对基底神经节电路中实施适应性 Critic的解剖学合理性进行

了关键性讨论。在第 5 节中，我们回到 Actor-Critic 模型的 Actor 组成部分，并描述了基底

神经节的替代模型，该模型考虑了基底神经节-丘脑皮质连接的一些重要的和以前被忽视的

解剖和生理特征。该模型将基底神经节的主要计算作用视为一个降维编码-解码皮质-纹状体

-丘脑皮质环的关键点。最后，我们简要讨论了 DA信号在 RL和 Actor切换中的双重作用。

二、基底神经节强化学习的Actor-Critic 模型

2.1 Houk，Adams和 Barto（1995）
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Houk等人（1995）提出了基底神经节的第一个 Actor-Critic模型。该模型表明，纹状小
体（Striosomal）模块充分发挥了适应性 Critic的主要功能，而周围基质（matrix）模块则发

挥了 Actor的作用。纹状小体模块由纹状体的纹状小体、下丘脑核和在黑质致密部（SNc）
中的多巴胺能神经元组成。根据该模型，三个输入源相互作用，产生 DA神经元的激发模式。

其中两个输入来自纹状体中的纹状小体，并提供有关预测强化的刺激发生的信息。一个是对

SNc的直接输入，它会提供长期的抑制，另一个是间接输入，通过提供相位刺激的下丘脑核

传导到 DA神经元。对 DA神经元的第三个输入，假设是由下丘脑外侧产生的，也是兴奋性

的，并提供有关初级奖励发生的信息。在获取过程中，纹状体的纹状小体神经元通过 DA-
依赖的皮质纹状体突触增强，学会在刺激预测未来初级强化发生时突然迸发。学习后，奖励

预测刺激的呈现将导致由纹状小体间接激发产生的 DA突然迸发。预期初级奖赏的到来不会

导致 DA反应，因为由纹状小体引起的长期直接抑制会抵消由下丘脑外侧引起的兴奋。根据

预测误差的 TD方程，在 TD方程中的初级强化等于对 DA神经元的初级强化，未来强化的

预测 P(t)等于对 DA 神经元的间接兴奋输入，直接抑制输入等于在较早期时间步长的预测

P(t-1)。

Houk等人的 Critic 模型不包括精确的时间机制，而是对 DA神经元的缓慢而持久的抑

制。因此，当预期奖励被忽略时，它不能解释 DA活动的定时抑制。这个问题已经在以后的

模型中通过使用网络输入的不同表示来解决。“完整的连续复合刺激”（Montague、Dayan和
Sejnowski,1996）是刺激的一种表现形式，在刺激呈现期间和呈现之后的一段时间内，刺激

的每一个时间点都具有不同的激活成分。一般来说，假设一个刺激的呈现引发了大量的时间

表征，学习规则可以选择合适的，也就是说，对应于刺激-奖励间隔的那些。后面描述的模

型使用这个计算原理，但是描述了这个一般解决方案的不同神经实现。

与 Critic的详细讨论相反，Houk等人仅提供在基底神经节电路中实施该 Actor的总体方

案。根据他们的模型，由纹状体基质、视丘下核、苍白球、丘脑和额叶皮质组成的基质模块，

产生指挥各种动作的信号，或代表组织其他系统产生实际指挥信号的计划。然而，他们注意

到，从感官的角度来看，基质模块产生的信号可能是显著情境发生的信号（另见第 5节）。

2.2 Suri和 Schultz（1998、1999）

Suri和 Schultz 扩展了 Barto（1995）提出的基础 Actor-Critic 模型，既提供了 Actor的神

经模型，又修改了刺激表示的 TD算法，以便在遗漏奖励时重现 DA活动的定时抑制。时间

机制是通过使用一组神经元来表示每个刺激来实现的，每个神经元都被激活了不同的持续时

间（而不是在 Barto 的模型中单一的延长的抑制）。Critic 学习规则被修改，以确保只有包

含实际刺激-奖励间隔的刺激表示组件的权重被调整，而其他神经元的权重保持不变。这些

模型允许模型再现 DA神经元的固定模式，以奖励-预测刺激、预测奖励和忽略奖励（Suri
和 Schultz,1998）。在基础模型的改进中（Suri和 Schultz,1999），教学信号进一步丰富，以

更好地确定 DA神经元对新刺激反应的相关生物学数据。

这些模型中的 Actor由一层神经元组成，每个神经元代表一种特定的 Actor。根据 Critic
提供的预测误差信号，学习“刺激-动作”对。赢者通吃（winner-take-all）规则，可以通过横

向抑制神经元之间，确保只有一个行动是选定在一个给定的时间。Suri 和 Schultz（1998、
1999）利用这一 Critic的改进和扩展模型证明，即使是一个简单的 Actor网络也能有效地解

决相对复杂的行为任务。然而，尽管这些作者承认 Actor-Critic 结构和基底节结构之间的一

般相似性，并认为时间刺激表征的成分可能与纹状体和皮质神经元的持续活动相对应，但没

有试图在已知的基底神经节的结构中实现 Critic。此外，TD算法的扩展包括新颖性响应、

泛化响应和奖励预测中的一些时间方面，是通过任意指定模型的特定参数值（例如，用特定
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值初始化特定突触权重，对不同的突触使用不同的学习率）来实现的。而不是通过在与基底

神经节解剖和生理学相关的神经网络中更具生物合理性的实现。Contreras-Vidal和 Schultz
（1999）也曾尝试过这种方法。

2.3 Contreras Vidal和 Schultz（1999）

Contreras Vidal和 Schultz（1999）提供了一种与基底神经节解剖相关的神经网络结构，

该结构可通过合并一个最初由 Carpenter和 Grossberg（1987）开发的附加自适应共振神经网

络，解释 DA对食欲刺激和厌恶刺激的新颖性、归纳和辨别的反应。他们进一步指出，奖励

预测误差有两种类型：一种表示奖励预测时间误差的信号，可能与 TD模型有关；另一种表

示奖励预测类型和数量误差的信号编码，可能与自适应共振网络有关。虽然对该网络的描述

超出了本文的范围，但我们将简要讨论它们在遗漏奖励时对 DA活动抑制负责的定时机制的

实现。与 Suri和 Schultz（1998、1999）相似，Contreras Vidal和 Schultz 假设，纹状小体神

经元产生一系列时间信号，以响应感官输入（刺激的“完整序列复合”表示）。然而，在他们

的模型中，与 Suri和 Schultz 假定的不同持续时间的持续活动相比，在刺激开始后和有限的

一段时间内，纹状小体神经元被连续激活。在 Suri和 Schultz的模型中，学习规则确保了在

初级奖赏传递（即结合 DA活动）时，纹状小体神经元的突触活动得到加强，但在 Contreras
Vidal和 Schultz 的模型中，纹状小体是纹状体黑质（striatonigral），而不是皮质纹状体的突

触，这些突触被认为是由学习改变的。（值得注意的是，尽管有足够的证据表明皮质纹状体

突触具有长期可塑性，但纹状体黑质突触却没有这种证据。）学习后，由于纹状小体产生的

时间性抑制，通过预测的初级奖励来消除 DA神经元的兴奋。重要的是，与 Barto（1995）
提出的基于 Critic 总体方案的模型相比，在该模型中，DA神经元的激发源被假定为不同于

抑制源。因此，对奖赏预测刺激的阶段性 DA反应归因于来自前额叶皮质（PFC）的激发，

并通过纹状体基质和黑质网状部分（SNr）传导到 DA神经元。

2.4 Brown、Bullock和 Grossberg（1999）

Brown等人（1999）提供了另一种尝试来回答什么生物学机制计算 DA对奖励和奖励预

测刺激的反应。与 Contreras Vidal和 Schultz（1999）相似，这些作者认为条件刺激的快速兴

奋反应和对有回报的无条件刺激反应的延迟、自适应定时抑制是由不同的解剖路径决定的。

当预测奖励被忽略时，DA对预测奖励的反应的抑制和 DA活性的降低依赖于从背侧和腹侧

纹状体的纹状小体到 SNc的适应性定时抑制投射。然而，与 Contreras Vidal和 Schultz（1999）
相比，刺激开始后，纹状小体神经元的连续迸发取决于细胞内钙依赖性的时间机制。在早期

的模型中，同时发生的纹状小体神经元的尖峰和 DA突然激发（对主要奖赏的反应）导致活

跃的纹状小体神经元上的皮质纹状体突触增强。因此，选择了一个在预期的奖励发放时间内

有效的纹状小体群体，从而防止 DA对预期奖励的反应。DA神经元对奖赏和奖赏预测刺激

的激活归因于从脑桥被盖网状核（PPN）到 SNc的兴奋性投射。DA激活的阶段性特征被认

为是由于投射到 SNc上的 PPN神经元的习惯化或调节。

2.5 Suri、Bargas和 Arbib（2001）

在最近的一篇论文中，Suri等人（2001）使用扩展的 TD模型扩展了 Suri和 Schultz（1998、
1999）使用的 Actor-Critic 模型，Actor是基于对基底神经节-丘脑皮质电路的解剖以及 Critic
和 Actor之间的复杂交互作用。与 Suri和 Schultz（1998、1999）中的 Actor类似，纹状体层

中的每个模型神经元被认为对应于能够引发动作的少量纹状体基质神经元。然而，确保在给

定时间内只选择一个动作的机制取决于连接纹状体和基底神经节输出核的直接和间接途径

之间的相互作用，以及皮质层的赢者通吃规则。在这个模型中，DA通过三种依赖于纹状体
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神经元的膜电位影响 Actor的作用：皮质激素传递的长期适应，以及对纹状体神经元兴奋率

和上下状态持续时间的短暂影响。Critic就像在早期的模型中一样接收感官和奖励信息，此

外，还从 Actor的丘脑和皮质水平接收有关预期和实际动作的信息。因此，Critic可以学习

刺激——奖励和行动刺激的关联。

Suri 等人表明，这种扩展的 Actor-Critic 模型能够进行感觉运动学习，Suri 和 Schultz
（1998,1999）使用的原始 Actor-Critic模型也是如此。此外，该模型还具有规划能力，即能

够形成新的关联链，并根据这些关联链预测的结果选择其作用。该模型中的规划关键取决于

这样一个事实：对扩展 Critic的输入包括对未来刺激的预测和有关预期行动的信息（由丘脑

提供），这些信息可用于估计未来预测信号，并且 Critic 在每个行动步骤中运行两次迭代。

总之，这些特征使我们能够根据在一个 Actor、该 Actor的感官结果和奖励之间形成的新的

关联链来评估预期的 Actor。

Suri等人还模拟了 DA神经元的新反应，即在遇到新刺激时纹状体 DA的短暂增加。这

种新颖的反应增加了纹状体神经元在向上状态下发生反应的可能性，从而增加了动作的可能

性，从而产生了探索 Actor。DA神经元的新反应是通过初始权重选择来实现的，有效地等

同于为新的位置/刺激分配较为乐观的初始值。探索 Actor也源于模型中纹状体神经元上下状

态的随机转换。下面我们描述另一种控制勘探和开发之间权衡的机制，这是武装强盗情况

（armed bandit situations）的特征。

三、强化学习的演变——对Critic 建模的另一种方法

我们（Niv、Joel、Meiligson和 Ruppin,2002）采用了一种替代的方法来模拟 RLCritic。
利用遗进化计算技术，对一个简单的蜜蜂采蜜决策神经网络模型的神经元学习规则进行了进

化。为此，我们形成了一个非常通用的学习规则进化框架，其中包括所有异突触的赫布型学

习规则（Hebbian learning rule），也允许突触可塑性的神经调节。利用遗传算法（genetic
algorithm），蜜蜂在不断变化的环境中，根据其交配能力进行进化。由于环境的不确定性，

有效的觅食只能由有效的 RL产生，因此形成了有效的 RL机制。

为了避免可能混淆的术语，我们在异突触可塑性的概念（Dittman,Reehr,1997；
Skaar,Wu,Sun, 1997;Vogt,Nicoll,1999）和神经调节可塑性（Bailey,Giustetto,Huang,Hawkins 和
Kandel,2000；Fely 和 Listor,1998）之间做一个区分。与传统的单突触赫布型学习不同，异突

触赫布型学习允许对突触进行独立于活动的调节，这样，当只有突触前或突触后成分被激活

时，突触也可以被更新，更普遍地说，即使两者都没有被激活。我们称之为“异突触”模式，

因为它允许一个神经元的激活影响其所有突触，而不管与之相连的其他神经元的活动如何。

突触可塑性的神经调节通过在学习过程中允许一个三因素的相互作用进一步增强了学习规

则：通过神经调节一个神经元的活动可以影响另两个神经元之间突触的可塑性。在神经组织

中已经证明了突触可塑性的异突触可塑性和神经调节门控（Bailey 等人,2000;Dittman 和

Regehr,1997;Fellous和 Linster,1998;Schacher等人,1997;Vogt和 Nicoll,1999），并且已经被认

为增加了突触学习的计算复杂性（Bailey 等人 ,2000;Fellous 和 linster,1998;Wickens 和

Kotter,1995）。通过考虑到异突触学习和可塑性的神经调节，我们建立了一个很大的搜索空

间，在这个空间中，进化算法可以搜索最优的突触学习规则。在我们的模型框架内，我们表

明只有一个网络结构能够产生有效的 RL 和以上的随机觅食 Actor。进化网络类似于

Montague,Dayan,Person和 Sejnowski（1995）早期提出的一种结构，它由一个感官输入模块、

一个奖励输入模块和一个输出单元 P 组成，该模块编码了感官输入中随时间变化的信息。

进化的学习规则确实是异突触的。结合突触可塑性的神经调节（详细描述见 Niv等人（2002）
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出版；http://www.cns.tau.ac.il/t yaeln/adaptivebehavior2002.htm）。

学习机制的演变与适应 Critic密切相关，与输出单元的活动和突触可塑性的神经调节有

关。类似于Montague 等人（1995），模型单位 P的输出非常准确地捕捉了灵长类和啮齿动

物中脑多巴胺能神经元的活动模式的本质（Montague 等人 ,1996;Schultz、Dayan 和

Montague,1997），以及蜜蜂中相应的章鱼胺能神经元（Hammer,1997;Menzel和Muller,1996）。
由于在进化的网络中，突触权重代表预期回报，输入代表感官输入随时间的变化，网络的输

出代表后续时间步骤中预期回报之间的持续比较。在 Critic 模型中，这种比较提供了误差度

量，通过它网络更新其权重并学习更好地预测未来的回报。

关于神经调节，这项研究表明，有效的 RL在很大程度上取决于突触可塑性的神经调节

的演变，也就是说，通过第三个神经元的活动来控制两个神经元之间的突触可塑性（一个‘三
因素’的赫布型学习规则）。这与皮质纹状体突触中描述的 DA依赖性可塑性相似（Calabresi
等人,2000;Wickens等人,1996）。这一学习规则对 RL 的计算最佳性的证明有助于计算模型

的尝试，以在基底神经节-丘脑皮质系统的复杂解剖和生理学之间架起桥梁，以及损伤和影

像学研究的结果，这些研究涉及到该系统在程序或刺激反应学习中的作用。

与 Actor-Critic 模型通常采用的单突触学习规则不同，我们衍化出的异突触学习规则能

够在突触前或突触后成分（或两者）未被激活的情况下调节突触。这使得不同刺激预测的奖

励之间可以进行非平凡的互动。例如，一个刺激预测的奖励量可以根据面对不同刺激时遇到

的失望或惊讶进行调整，即使执行了另一个响应，执行某个响应的趋势也会发生变化。在该

模型中，这些微观水平的异突触可塑性动态直接导致了觅食 Actor的勘探与开发特征之间的

宏观权衡。小脑（Dittman 和 Regehr,1997）和海马（Vogt和 Nicoll,1999）突触的证据表明，

大脑中确实存在异突触可塑性，但纹状体中尚未证实这种现象。除了 Suri 等人（2001）提

出的机制外，这种机制还可以提供另一种控制探索的纹状体内机制。

我们的模型主要反映了 Actor-Critic 框架中的 Critic 模块，并且只包含一个极其简单的

Actor。为了提高模型在基底神经节学习中的相关性，并允许更详细地描述该计算模型如何

在基底节电路中实现，需要进一步的工作，重点阐述模型的 Actor部分。

四、基底神经节中的Critic 网络——一个讨论

从模型的早期描述可以明显看出，一个类似 Critic 的功能被纹状小体与 DA系统的连接

所替代。然而，只有三项研究（Brown 等人,1999;Contreras Vidal 和 Schultz,1999;Houk 等

人,1995）试图基于这些连接的已知解剖和生理学提供 Critic 的神经网络模型。Brown 等人

（1999）和 Contreras Vidal，Schultz（1999）对这些模型进行了总体比较，尤其是与定时机

制的实施有关。在这里，我们要集中讨论两个问题：（1）是否有解剖学基础来支持一致的

观点，即纹状小体在 Critic 中起着关键作用？（2）当遇到一个奖励预测刺激时，做 DA神

经元的激发，当一个预测奖励被忽略时，这些神经元的抑制来自一个来源（如 Houk 等人

（1995）提出的建议，并在 Suri 和同事的不同模型中有所暗示）。或者他们是来自两个具

有不同特征的不同来源（如 Brown等人,1999;Contreras Vidal和 Schultz,1999所建议的）？

4.1 纹状小体与适应的 Critic

纹状体的纹状小体隔间内与 DA系统之间的联系是由 Charles R.Gerfen的工作引起的，

他发现在大鼠中，纹状体背面的纹状小体与一个相对较小的 DA神经元群之间存在相互联



7

系，这些神经元群位于 SNc的腹侧部分和 SNr中（Gerfen,1984,1985;Gerfen、Herkenham和

Thibault,1987）。目前灵长类动物的数据表明，一组 DA神经元可能与纹状体背侧的神经元

相互连接。然而，没有证据表明这些纹状体神经元的区域起源（见 Joel和Weiner,2000）。

因此，在灵长类动物中，解剖证据不支持在纹状小体神经元与 DA系统的连接中实施 Critic。
即使只考虑大鼠的解剖证据，这种实现也只能解释一个相对较小的 DA神经元群的活动。

在不同的模型中，是否还有另一组纹状体神经元可以取代“纹状小体”呢？或者，换句话

说，是否有一组纹状体神经元，它们与整个 DA 系统有相互联系？最近对灵长类纹状体和

DA系统之间的联系的两项解剖学数据（Haber、Fudge和McFarland,2000;Joel和Weiner,2000）
和大鼠（Joel和 Weiner,2000）的荟萃分析得出结论，纹状体和 DA 系统之间的联系的一个

重要特征是不对称而不是相互作用。也就是说，边缘（腹侧）纹状体投射到大多数 DA系统，

但由一个相对较小的 DA神经元亚群支配，而运动纹状体（主要是壳核）则相反，后者由一

个比其投射到的 DA系统更大的区域支配。这种组织的结果是，边缘纹状体使 DA输入相互

作用，使投射到结合核（主要是尾状核）和运动纹状体的 DA神经元受到神经支配；结合纹

状体使 DA输入的一部分相互作用，使投射到运动纹状体的 DA神经元受到神经支配，运动

纹状体使其 DA输入（Haber等人,2000p;Joel和Weiner,2000）的一部分相互作用。基于这一

组织，这两篇论文的作者提出，除了这些连接在电路内处理中的作用外，纹状体-DA-纹状

体的连接可能在基底神经节-丘脑皮质电路之间的信息传递中起重要作用。

我们的结论是，一个建立在 DA神经元和另一组神经元之间相互连接的 Critic，不能在

DA系统和纹状体之间的连接中实现。然而，由于腹侧纹状体（和腹侧苍白质（VP），见下

文）对 DA系统提供了一个主要的抑制投射，许多腹侧纹状体神经元的活动与奖励和奖励预

测刺激有关，这一结构可能是导致 DA神经元活动模式的机制的一部分。未来的研究有望揭

示纹状体和 DA系统之间连接的地形组织在基底神经节计算中的作用。

4.2 DA神经元的兴奋和抑制源

除了 Contreras Vidal和 Schultz（1999）提出的模型外，我们所回顾的所有模型都是基于

Barto（1995）的 Critic架构。在这种结构中，预测误差的计算取决于一个神经元或一组神经

元通过奖励预测刺激的激活。这导致 DA神经元的快速兴奋和延迟抑制（分别对应于 Barto
模型中的 P(t)和-P(t-1)）。由于这些模型中的大多数假设激发和抑制源位于纹状小体，因此

假设存在从纹状小体到携带这些信号的 DA系统的解剖路径，如 Houk等人的模型（见上文）

所述。我们已经讨论了假设纹状小体直接抑制整个 DA系统的问题。然而，Houk等人的模

型在假设从纹状小体经下丘脑核到 DA系统存在间接途径方面遇到了另一个困难，因为当前

的解剖学数据表明，到下丘脑核（通过苍白球）的纹状体投射来自基质神经元而不是来自纹
状小体神经元（回顾见 Gerfen，1992）。因此，纹状小体不太可能为 DA神经元提供快速的

刺激。

纹状体（不一定是纹状小体）神经元可能是 DA神经元早期兴奋性和晚期抑制性输入的

来源吗？电生理数据（审查见 Bunney、 Chiodo 和 Grace,1991;Kalivas,1993;Pucak 和

Grace,1994）和解剖数据（审查见 Haber等人,2000;Joel和 Weiner,2000）确实表明，背侧和

腹侧纹状体的神经元活动既可以直接抑制 DA细胞活动，也可以直接地促进 DA细胞分裂。

然而，直接抑制效应可能先于间接兴奋效应，间接兴奋效应由至少两个抑制性突触介导（例

如，腹侧纹状体投射到 VP 的 GABA 氨基丁酸能神经元，后者投射到大多数 DA 系统）。

这意味着 DA系统接收到的信号是 P(t-1)-P(t)而不是 P(t)-P(t-1)。当然，这预测了 DA神经元

与观察到的相反的活动模式。例如，当遇到奖励预测刺激时，它会抑制而不是激发 DA活性。

除时间问题外，纹状体背侧神经元的不同亚群也可能产生抑制和促进作用。关于腹侧纹状体，
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是否腹侧纹状体神经元投射到 VP与直接投射到DA细胞的神经元不同仍然是一个悬而未决

的问题（见 Joel和Weiner,2000）。综上所述，单个纹状体神经元群不太可能是大多数 Critic
模型所要求的对 DA神经元的间接快速刺激和直接延迟抑制的来源。

这种双重输入到 DA系统的另一个来源是边缘 PFC。Schultz（1998）认为，来自这个皮

质区域的输入可能负责 DA神经元对奖励和奖励刺激的兴奋反应。边缘 PFC 中的神经元对

初级奖励和奖励预测刺激作出反应，并在期望奖励期间表现出持续的活动（回顾见 Schultz、
Tremblay和 Hollerman,1998;Zald 和 Kim,2001），大鼠的数据表明边缘 PFC 直接向 DA神经

元投射（回顾见 Overton和 Clark,1997）。除了边缘（腹侧）纹状体外，边缘 PFC项目（Berendse、
Galis de Graaf 和 Groenewegen,1992;Groenewegen、Berendse、Wolters 和 Lohman,1990；
Parent,1990；Uylings 和 van Eden,1990;Yeterian 和 Pandya,1991）。通过后一种途径，边缘

PFC可以对 DA神经元产生延迟抑制作用。这与电生理学证据一致，即边缘纹状体中的神经

元显示奖赏相关活动，包括期望奖赏和奖赏预测刺激期间的持续活动（Rolls和 Johnstone，
1992;Schultz,Apiccela，Scarnati和 Ljungberg,1992）。在边缘 PFC 和边缘纹状体中持续活动

的神经元的确定符合 Suri 和 Schultz（1998、1999）的 Critic 模型中实施的时间机制。如前

所述，在他们的模型中，涵盖实际“刺激-奖励”间隔的刺激表示组件的持续活动负责对奖励

预测刺激的阶段性 DA 响应，“刺激-奖励”间隔期间 DA 响应不足，以及预期奖励被忽略时

DA活动的减缓。假设边缘 PFC 的神经元提供了时间持续的活动，它们的直接投射可以提供

未来增强 P(t)的时间 t；它们的间接投射，通过边缘纹状体，可以提供延迟的预测。然而，

我们要注意的是，尽管上述建议尊从已知的解剖结构，但它不包含对 DA细胞的其他重要投

射，这些投射可能在 DA信号的产生中起作用，尤其是来自苍白边缘的投射。

Brown 等人（1999）的模型中也发现了边缘 PFC 是 DA神经元早期兴奋和晚期抑制的

来源的假设。然而，在他们的模型中，皮质神经元的持续活动转化为 DA神经元的阶段性反

应（即，对奖赏预测刺激的反应增加，对预测奖赏的遗漏的反应减少），是通过携带刺激和

抑制信号的路径的特定特性来实现的。因此，PPN的习惯化（这是为其模型中的 DA神经元

提供兴奋性输入的通路中的最后一个站点）确保 DA神经元在预测奖赏刺激后只接收到短暂

的刺激，并且纹状小体中的细胞内自适应计时机制将持续的皮层活动转化为在预期回报时短

暂和定时抑制 DA细胞。

我们想通过结论来结束这一节，尽管基底神经节与 DA 系统的连接被认为具有“Critic
式”功能，但基底节连接中基本 Critic 模型的当前实现基于与已知的这些核解剖不一致的假

设。希望将来在已知的神经回路中实现这类模型的尝试能够揭示基底神经节的功能，并为理

论模型提供额外的约束。

五、增强驱动的降维——基底神经节奖励偏向表示

与比较先进的基底神经节处理模型相比，大多数模型在纹状体层面采用非常简单的信息

处理 Actor系统。例外情况是 Suri 等人（2001）提出的模型中的 Actor，该 Actor在基底神

经节-丘脑皮质连接中实施。然而，即使在这个模型中，纹状体的输出也被假定为以相对直

接的方式转化为皮质活动。每一个纹状体神经元都对应一个特定的动作。通过位于苍白球内

部节段（GPi）和 SNr水平的特定神经元，它抑制一个丘脑神经元，后者依次投射到一个特

定的皮质神经元，后者的持续激活执行皮质动作。

在这一节中，我们将提出一个基底神经节处理的模型，该模型可能被扩展为基底神经节

Actor模型的基础。根据已知基底神经节解剖和生理学的几个重要限制条件，该模型建议基

底 神 经 节 对 皮 质 表 征 （ Bar-Gad 、 Havazelet Heimer 、 Ruppin 和 Bergman,2000 ；
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www.math.tau.ac.il/~ Ruppin）进行有效的强化驱动的降维（RDDR）。我们集中在理论部分。

有关模型的更详细介绍以及对实验猴进行的电生理实验的描述，以测试一些模型预测，请参

见 Bar Gad等人（2000）的论文。

这一模型是由两个主要的解剖和生理特征的基底神经节-丘脑皮质电路：

①基底神经节的漏斗状结构。

投射到纹状体的皮质神经元的数量比纹状体神经元的数量大两个数量级（Kincaid、
Zheng 和 Wilson,1998） ， 纹 状 体 到 GPi 的 数 量 也 出 现 了 同 样 数 量 的 额 外 减 少

（Oorschot,1996;Perceron、Francios、Yelnik、Fenelon和 Talbi,1994）。尽管对苍白质丘脑和

丘脑皮质水平的神经元群体的定量研究仍然缺乏，但大多数解剖学研究表明，，皮质纹-状
状体-苍白质-丘脑-皮质路在苍白质水平后径逐渐扩大（Arecchi Bouchhioua、Yelnik、Francios、
Percheron和 Tande,1996；Sidibe、Bevan、Bolam和 Smith,1997）。

②纹状体神经元之间缺乏相互抑制的电生理证据（Jaeger、Kita 和 Wilson,1994），尽

管存在纹状体广泛横向连接的解剖学证据（Kita,1996;Yelnik、Francios和 Tand,1997）。

解释解剖学和生理学数据与沿皮质基底节-丘脑皮质环的漏斗结构之间明显差异的一个

可能的解决方案是假设基底神经节有效降低皮质活动的维度。术语“降维”描述了将输入从高

维空间投影到相当小的空间的过程。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。

Bar-Gad 等人模型的一个重要假设是，Actor动物的维数减少不仅应受到输入模式的统

计特性的影响，还应受到其 Actor特征的影响。投入的相对重要性取决于其新颖性（Redgrave、
Prescott和Gurney,1999）、激励显著性（Berridge和Robinson,1998）和预测回报的能力（Robbins
和 Everitt,1996）。Suri和 Schultz 在本期的论文回顾了近年来收集的大量证据，这些证据表

明，这些信号是由 DA神经元编码的，并且可以通过其 DA输入（如 Kotter等人在这个问题

上所述）到达纹状体。

理论研究已经表明，神经网络可以利用层间连接的竞争性赫布型学习规则（Oja,1982）
和横向抑制层间连接的反赫布型规则（Foldiak,1989;Kung 和 Diamantars,1990）进行有效的

降维。显然，这些网络通常具有漏斗状结构。为了检验 RDDR假设，Bar Gad等人研究了一

种模拟前馈神经网络，该网络利用横向抑制提取主成分子空间（Foldiak,1989;Kung 和

Diamantars，1990）。这个网络由三层组成：第一层代表皮质输入，中间层代表纹状体，输

出层代表 GPi。学习前向权值为赫布型，横向权值为反赫布型。将一个增强信号与中间层的

前馈输入相结合，形成一个三因素的赫布型学习规则，初步模拟皮质纹状体突触的多巴胺能

神经调节。强化信号对奖励相关事件为正，对非奖励相关事件为零（基线 DA水平），与未

奖励刺激相比，为奖励刺激分配更多编码资源。网络权重被限制为正值或负值，以重新反映

已知的神经递质生理学。为了测量 RDDR过程导致的网络信息丢失，输出层被扩展回一个

输入大小的空间，重建解压缩后的模式。

这些模拟表明，将学习过程中大于基线的增强信号归因于“有意义”模式的选定子集确实

会导致识别性信息提取，为选定的、奖励增强的输入提供比基线刺激集更好的重构。Bar Gad
等人证明了增强信号值相对于基线水平的两倍增加导致压缩重建误差几乎减少了五倍。

以新的输入模式呈现网络会导致输出神经元的相关活动。这种相关性导致抑制性侧突触

效率的短暂增加和前馈连接效率的短暂变化。这些变化反过来导致输出层内神经元活动的去

相关和信息压缩的改善。这些突触变化的短暂性一方面解释了为什么层内突触对编码过程很
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重要，另一方面，在编码过程结束时，它们可能获得几乎消失的值。因此，这些网络的学习

动态为似乎与纹状体侧抑制连接相关的解剖和生理数据之间的差异提供了可能的解释。这些

结果表明，纹状体内部连接性的弱功能性以及纹状体和苍白神经元的低相关性可以通过注意

到获得这些结果的大多数实验都是在没有积极参与学习新Actor任务的动物身上进行的来解

释。

为了实验验证这一预测，Bar Gad等人训练一只猴子完成一项按键任务，并记录其在任

务执行期间的苍白球的活动，计算 151对苍白球的神经元的相关系数（Bar Gad等人,2000）。

相关系数在已知任务执行期间较低，导致预期回报和休息期间。在意外奖励之后、在先前奖

励 Actor停止奖励之后以及在未经培训的奖励 Actor执行之后，观察到绝对相关值显著增加。

增强相关性的时间延长并持续数十秒。在学习过程中发现的高相关性，排除了纹状体和苍白

球缺乏相关活动的可能性，这仅仅是皮质-纹状体连接稀疏的结果。这些降低的相关性更像

是一个活跃的去相关（decorrelating）过程。

RDDR模型表明基底神经节在整个皮质信息的提取和预处理中起着作用。为什么它在计

算上有用？首先，它允许在有限数量的轴突内传输大量信息。Bar Gad等人假设基底神经节

表现出代表动物当前状态的广泛皮质神经活动的维度降低。减少的信息被投射到额叶皮质，

额叶皮质利用它来计划未来的行动。因此，RDDR网络利用每个额叶神经元能接收的有限数

量的突触，使额叶皮质执行区的神经元能够接触到最大程度的传入皮质信息。第二，RDDR
网络提供了一种载体，通过该载体，RL可以在大脑的中央、节俭的位置上进行，通过允许

刺激的食欲值来指导它们的存储和表示。这种选择性的 RDDR 存储倾向于将整个网络的响

应偏向于有回报的输入刺激。正如 Houk等人（1995）已经指出的，在制定和实施计划和行

动时，对复杂情况的这种有偏见的信号可能是有用的。此外，基底神经节的部分皮质输入来

自额叶皮质，可能代表计划和行动。因此，基底神经节的输出可能使额叶皮质水平的表现偏

向于选择奖励计划和行动。因此，我们建议 RDDR 框架可以作为基底神经节 Actor模型的

基础。

六、DA信号在强化学习和Actor 转换中的双重作用

在本文中，我们将 DA对奖励和奖励预测刺激的响应作为增强信号。这一假设是 DA在

学习中起核心作用的观点的一个证明（Le Moal 和 Simon,1991;Robbins 和 Everitt,1996；
White,1997）。DA 系统的另一个核心功能是在不同 Actor 之间切换（Le Moal 和 Simon，
1991;Lyons 和 Robbins,1975;Odes,1985;Robbins 和 Everitt,1982;van den Bos 和 Cools,1989；
Weiner,1990）。最近，Redgrave 等人（1999）指出奖励刺激不仅有助于强化他们之前的 Actor，
而且还可以打断他们的 Actor，并引发不同的 Actor（例如，在奖励发放之后从按杠杆转向接

近食品杂志）。基于这一观察结果，作者认为，短潜伏期 DA对奖励和奖励预测刺激的反应

是观察转换而不是学习。

相反，基于条件刺激在增强和转换中的双重作用，Weiner和 Joel（2002）认为 DA神经

元的相位反应参与了学习和转换。他们进一步指出，这两种功能分别因纹状体 DA的阶段性

增加对皮质纹状体突触传递的长期和短暂影响而失效。因此，RL在 DA增加之前被激活的

纹状体神经元的皮质纹状体突触的 DA依赖性增强所替代，而 Actor转换则被 DA介导的皮

质纹状体传递的促进和减弱所替代，这促进了一组神经元纹状体活动的改变。积极参与不同

的一组（参见Weiner和 Joel,2002，了解可能构成这些影响的细胞机制）。尽管 Suri等人（2001）
的模拟结果与 Actor切换问题没有直接联系，但对这一假设的一些支持可以在其模拟结果中

找到。Suri等人（2001）的模型将 DA对纹状体神经元的长期和短暂影响结合起来。正如所
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料，这些作者发现前者对于 RL是必要的。Suri等人他们还发现，在他们的模型中，DA的

阶段性增加导致了 Actor输出的增加，并且这种影响是由 DA对纹状体纤维化的短暂影响所

介导的。

在奖励事件的双重作用，即指导学习和促进 Actor转换的背景下，我们想指出，在学习

过程中，条件刺激失去了前者的作用，但不是后者。因此，随着学习的进展，每一个条件刺

激都会被先前的刺激和 Actor所预测，因此丧失了诱导阶段性 DA反应的能力，从而丧失了

支持学习的能力。然而，在学习过程中，由于强化驱动的刺激反应学习，每一个条件刺激都

成为目标导向 Actor下一步行动的诱导者。因此，在所学动作序列的执行过程中，每一个动

作都会导致条件刺激的发生，而条件刺激又会在该序列中引发以下动作。

由此可知，条件刺激可能通过至少两种不同的机制引发转换。一种机制依赖于纹状体

DA的阶段性增加，并且是新情况和早期学习阶段的特征。这种机制要么增加了一般情况下

转换的可能性，要么倾向于转换到具有新情况特征（例如定向）的一类 Actor（主要是先天

的）。另一种机制依赖于皮质纹状体突触的加强，并且具有学习良好的 Actor特征。该机制

负责终止当前 Actor，并启动后续 Actor，这是具体的和可被学习的（Weiner和 Joel,2002）。

尽管后一种类型的转换发生在纹状体 DA没有阶段性增加的情况下，但基线 DA水平被认为

在运动开始中起着重要的许可作用（Le Moal 和 Simon,1991;Robbins 和 Everitt,1996；
Salamone,1994）。

我们（Joel、Avisar和 Doljansky,2001）最近在大鼠身上获得了证据，表明 DA也能调节

条件刺激终止先前 Actor的能力。

上面回顾的模型都没有模拟两种类型的切换。然而，在 Suri和 Schultz（1998）的模拟

中，可以发现逐步获取和失去获取 DA信号的能力，同时也获得了获取‘相位 DA-独立’切换

的能力。在他们对 Actor-Critic 模型获取连续动作的模拟中，奖励发生在正确执行的刺激动

作对序列的末尾。在任务获取过程中，每个不同的刺激逐渐获得了诱发 DA信号和触发正确

动作的能力。随着训练的进行，刺激被早期的刺激所预测，结果停止诱发 DA信号。然而，

由于 Actor的学习，每个刺激继续触发正确的行动。因此，在学习之后，刺激的呈现导致正

确的动作的激发，而不增加 DA。

七、结论

我们对基底神经节的 Actor-Critic 模型的选择性回顾提出了几个问题，我们相信未来的

模型将不得不处理这些问题。Critic 的模型建立在 DA 神经元活性与 Critic 的 TD 预测误差

信号强相似的基础上。从计算的角度来看，这些模型面临着两个相关的挑战：①如何重现奖

励的特定时间动态、奖励预测刺激和新颖性。②将 DA对新颖性、归纳和识别的响应合并到

TD RL算法中会产生什么计算结果？

从解剖学和生理学的角度来看，很明显，一个建立在 DA神经元和另一组神经元之间相

互连接的 Critic模型不能在 DA系统和纹状体之间的连接中实现，因为这些连接的特点是不

对称而不是互惠。同样，基于 Barto（1995）架构的 Critic 也不能在这些连接中实现，因为

正如 Critic的模型所要求的那样，不太可能单个纹状体神经元群是间接快速兴奋和直接延迟

抑制 DA神经元的来源。解决这些问题的一个潜在的有效方法是利用进化计算技术的力量，

找到在各种解剖和功能约束下最大限度地提高 Critic 功能的候选解决方案架构，然后通过实

验检验这些预测。Niv等人（2002年出版）的工作，是朝这个方向迈出的第一步。Critic的
未来模型将不得不处理这些问题，此外，还应该涉及到一个问题，即对 DA系统的单一投射
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（例如来自基底神经节）是否对 DA神经元对奖励和新刺激的反应负责，或者这些反应是否

被不同的投射所替代（如由 Contreras Vidal和 Schultz 于 1999所建议）。

Actor的模型建立在纹状体中依赖 DA的长期突触可塑性与在 Actor中预测误差信号引

导的学习之间的强相似性上。然而，目前的 Actor模型非常简单，通常在纹状体层次上建模，

细节很少。未来研究的目标是以更详细和可靠的方式模拟已知的基底节解剖和生理，并解决

基底神经节-丘脑皮质连接的计算作用问题。目前，这些连接的几种不同神经网络模型为这

些问题提供了不同的答案（Berns和 Sejnowski,1998;Gurney等人,2001）。我们已经描述了基

底神经节-丘脑皮质连接的模型，这表明基底神经节对皮质输入进行了增强偏倚的降维（Bar
Gad等人，2000）。该 RDDR框架可作为未来基底神经节 Actor模型的基础。

总之，基底神经节的 Actor-Critic 模型通过将基底神经节处理的一些核心方面（DA 信

号、纹状体中的 DA依赖性学习）与学习理论结合起来，有助于我们对基底神经节功能的思

考。然而，关于这些核的功能以及 RL的理论方面的许多问题仍未得到解答。我们希望未来

的模型，包括 Actor和 Critic的组成部分，更受已知的解剖和生理基底神经节将回答这些问

题。
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