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随着神经科学数据的快速积累，迫切需要开发能够解释基底神经节的计算过程的模型。相关的生物学信息涉及一系列的

结构层次，从神经元膜的活动到基底神经节明显的行为控制中的作用。这个观点提供了一个框架，该框架可用于理解计

算跨所有结构层次模型的试验目的、局限和方法。我们确定了不同的建模策略，这些策略可以对基底神经节进化来解决

的问题的性质提供重要和互补的见解，并描述了解决这些问题的方法。

近年来，越来越多的计算模型已经解决了基底神经节功能的各个方面。构建这类模型的

动机源于对解释与基底神经节相关的复杂生物数据的迫切需要，这种需求在不断增加。在过

去，微电路的定性信息流（box-and-arrow）模型[1]、基底神经节核之间的内部连接[2-4]及
其与外部结构[5-7]的相互作用对于解释广泛的实验数据是有用的，并指导了许多最近的基底

神经节研究。然而，解剖学、生物化学、生理学、药理学和行为学信息的快速积累暴露了定

性模型在解释当前数据和预测未来实验结果方面的不足（图 1）。为了进一步了解基底神经

节内信息处理的功能动力学及其与基底神经节相互作用，以及它与大脑其他部分的相互作

用，需要基底神经节生物学各个方面的定量模型。随着对计算模型的预期衍化要求，所有这

些模型都需要具有不同程度的生物合理性，因此，对于实验工作者和建模者来说，了解模型

的不同类型和级别、它们的基本假设和局限性、它们如何相互关联以及如何最好地验证它们

都是至关重要的。因此，本文观点的主要目的是提供一个组织框架，在该框架内可建立基底

神经节的广泛应用的计算模型。

图 1：基底神经节不同结构水平的生物学复杂性。（a）表示基底神经节亚核、大脑皮质和丘脑之间当前已知连接的汇总框和箭头图。缩写：D—多

巴胺受体；GLut—谷氨酸连接；GPe—外苍白球；GPi—内苍白球；SNc—黑质致密；SNr—黑质网状；STN—丘脑下核。（b）纹状体中神经元元件

之间连接的示意图。经许可，根据参考文献[59]©（1995）R.G.Landes Co。（c）复制了神经膜的单个等电位贴片或“隔间”的等效电路，其中表示

了多个离子种类的电导[53]。所有面板的复杂性说明，在每一个层次上都存在这样的细节，以至于不可能通过神经元或电路的动态信息处理“思考”
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一种方式。

我们提出的框架基于两个基本思想。第一个问题最初由 David Marr[8]提出，当他提出

大脑功能处理计算问题的解决方案时，这些问题被分解为三个层次进行分析：

①“什么”正在被计算，为什么要计算——计算任务；

②“如何”计算——算法；

③“在哪里”计算问题——算法实现。

第二种观点是，对Marr的三层次分析可应用于描述[9]的几个结构层次中的每一个（框

注 1）。因此，计算问题可以在从膜到整个大脑系统的神经组件中解决——因为每个模型都

可以提供重要的计算基础，所以没有首选的建模结构层次。

框注 1：基底神经节及其在脑内位置生物学描述的结构层次[9]

Ⅰ中枢神经系统（全脑）

Ⅱ大脑模块（如基底节、小脑、皮质和海马）

Ⅲ模块内的核（如纹状体、苍白球和黑质）

Ⅳ小电路和显微解剖（例如相互抑制、收敛和发散）

Ⅴ神经元和信号代码（例如，中等多棘神经元和中间神经元）

Ⅵ突触和膜（如脊柱和轴膜、突触前和突触后膜）

Ⅶ细胞内信号（例如第二信使系统）

该方案的一般适用性将通过讨论处理基底神经节不同结构层次计算问题的最新模型的

具体实例来证明。我们将从最高级别的系统模型开始，很明显，已经制定了两种不同但可能

互补的建模策略。然后，我们将通过实例说明所提出的框架如何帮助评估神经功能的低层微

电路和膜模型。

一、系统层面的模型

构成基底神经节的核被认为是在更广泛的大脑结构中形成一个功能性的子系统（图

1a）。试图理解基底神经节的计算单一作用（或多个作用）的模型，作为一个整体，通常涉

及动作选择[10,11]、运动序列处理[12-15]和/或降维[16,17]的高层次方面。许多模型的一个

共同特点是具有某种工具性学习（条件学习）形式的适应能力，其中黑质纹状体多巴胺信号

起着关键作用。这一发展反映了短潜伏期多巴胺反应的实验研究[18]和基于奖励预测误差[20]
的强化学习方法[19]之间的显著融合，这一研究最初是由机器学习理论家[21]开发的。这项

工作产生了一些突出的和完善的系统级模型，这些模型在其他地方得到了广泛的验证

[16,17,19,22,23]。这些模型是系统级建模的“自上而下（top-down）”策略的主要示例，我们

将与我们和其他人用来研究基底神经节潜在功能的主要“自下而上（bottom-up）”方法进行对

比。为了解释这两种方法之间的差异，我们将在最近文献中两个对比例子的背景下介绍“机
制映射（mechanism mapping）”和“机制挖掘（mechanism mining）”的概念——Bar Gad等人

提出的一种增强驱动（reinforcement-driven）的降维模型[17]，和我们自己实验室的选择模

型[10,24]。

A.计算假设（The computational hypothesis）

自上而下和自下而上策略通常都是从某种形式的计算假设开始的，这种假设可以限制对

可能机制的研究。因此，Bar Gad等人[17]提出，基底神经节的主要计算任务是进行强化驱

动（reinforcement-driven）的降维，从多个感官、运动、情感和认知来源获取输入，并将此

信息的压缩编码传递给参与执行计划和行为选择的大脑区域（如额叶皮质）。这一过程被视
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为满足管理数据流入执行系统的需要，以及以有助于快速有效地状态-动作映射的学习方式

对代理-环境状态信息进行编码的要求。相比之下，Gurney等人[10,24]的选择模型基于这样

的假设：基底神经节构成了一种通用的资源选择机制[25]。在这里，基底神经节被视为一种

生物解决方案，通过多个功能独立的动作系统来调节对“最终共同运动路径”有限且大部分共

享的运动资源的访问。这两个模型在方法上的差异出现在算法描述的层次上。

B.机制映射（Mechanism mapping）

Bar Gad模型调用高级“透明计算（procedurally transparent）”算法—主成分分析（PCA）
—以执行所需的降维。对于“透明计算程序”这种算法，可以在一般数学术语中定义，而无需

参考神经架构。在这种情况下，PCA 是一种经典的统计方法，它以最小的信息损失压缩数

据[26]。然而，该模型在透明算法及其（神经）实现之间需要两个映射方面也是具有代表性

的。首先，将高级过程（PCA）映射到一个人工神经网络（ANN），该网络使用诸如输入

加权和以及赫比学习法等机制进行实例化。然后需要第二个映射，由此在神经网络模型中元

素的活动和基底神经节生物学的细节之间绘制出平行线。

C.验证自上而下模型（Validating top-down models）

使用透明计算的算法有助于清晰地分析了解由人工神经网络生成的输入-输出的转换。

然而，为实现这一清晰性所付出的代价是，第二阶段的映射——从人工神经网络到其在生物

底物中的假设实现——是个更大的问题[16,28]。神经机制必须通过自上而下的分析来确定确

切的规则。因此，尽管基于程序的模型可以提供对执行高级任务所需操作类型的重要参考，

但其验证的关键方面是成功的“机制映射”，即从人工神经网络到生物神经电路。这个过程的

成功程度揭示了大脑是否可能使用类似的操作。

D.机制挖掘（Mechanism mining）

与受已知数学方法启发的方法不同，Gurney等人的模型[10,24]目前没有程序计算的算

法。相反，它包含了一组生物约束的神经元机制，这些机制协同作用以实现计算目标。这种

模型的基础方法是基于能够实现总体目标的潜在机制的“挖掘”。就 Gurney等人的这种情况

而言[10,24]，模拟和定量分析表明，基于竞争输入通道中的相对显著性，适当的输出目标不

受抑制，从而确定基底神经节的环通道可以作为一种合理的作用选择基质。

E.子组件功能（Sub-component functions ）

除了提供一个测试高层次计算假设的平台外，体系结构受到生物数据严格约束的系统级

模型也能够提供对网络子组件功能特性的参考。例如，关于丘脑下核和苍白球之间反馈环路

作用的新假设（图 1a）是 Gurney等人建立的模型[10,24]的一个未预料到的结果。在分析和

模拟中，该回路确保来自输出核（黑质网状部和脚内核）的信号保持在严格的操作范围内，

与活跃竞争通道的数量无关。当无环路时（“损伤”），来自丘脑下核的兴奋性驱动随着活跃

通道的数量增加而增加，最终胜过纹状体施加选择性抑制的能力。这种“容量缩放”的突然出

现的特性完全是不可预测的，很难从当前的生物数据中辨别出来。

F.验证自下而上的模型（Validating bottom-up models）

所有模型的输出都应该类似于相应的生物系统。然而，与用于验证已经在这里讨论过的

程序启发模型的其他方法不同，需要不同的策略来评估系统级模型，其中模型架构直接从生

物数据构建。它们可以列举如下：

①在所有现有模型中，所代表的生物特征都是被高度选择和简化过的，因此，有效的评
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估策略是添加更多的生物约束细节，并重新测试模型执行指定计算功能的能力。在功能保持

完整或实际改进的情况下，原始计算假设将获得强有力的支撑。如果表现不理想，初始的猜

想的有效性将受到质疑。控制程序，包括在模型中添加“非生物”特性，预计会损害模型的性

能。正是基于这些考虑，Gurney 等人的选择模型已经接受了“添加生物实在论”的进一步测

试：基底神经节-丘脑皮质环路的添加[29]、从“直接途径”到苍白球的络脉的内含物[30]、苍

白球中元素与输出核之间的横向抑制连接的添加[31]以及最近的，伴有棘波神经元的漏积分

元素的置换。在每种情况下，模型的整体选择能力都得到了提高。在我们测试了添加“非生

物”版本连接的影响的示例中，模型的整体选择性能受到影响。

②对系统级模型的进一步、更严格的测试是将其嵌入到自主代理的控制体系结构中。在

这种情况下，通过机器人与其环境之间的紧密动态耦合，模型将暴露在更真实的感官输入序

列中。嵌入到更广泛的系统中还需要考虑模型将如何有助于明显的行为，以及它应该如何与

基底神经节外部的感觉和运动系统连接。同样，考虑到这些因素，Gurney等人的生物学约

束模型已经成功地展示了如何选择进行模拟觅食任务的移动机器人的动作[11,32]（图 2）。

图 2：由基底神经节（包括基底神经节-丘脑皮质环路）的生物约束计算模型控制的机器人的动作选择[24]。行动子系统（照片）之间的选择竞争以 8

个周期 s-1的速度解决。模型的输入根据不同行为的感知和动机提供对其瞬时显著性进行编码。每个循环的结果是从获胜子系统生成的运动命令中去

除“黑体抑制”。机器人的行为表现为一系列特定的行为（以颜色编码的时间条显示）和更高阶的综合行为（避免和觅食），中间夹杂着不活动（黑

色编码）。行为的时间组织反映了由模拟的“恐惧”和“饥饿”水平编码的机器人的动机优先权，这些水平的相对强度在中心图中随时间以任意值

表示。

G.总结

基底神经节系统级建模的两种不同和互补的策略：自上而下的策略，其中透明计算算法

的性能被“映射”到生物系统，以及更多的自下而上的方法，在这些方法中功能能力被“挖掘”
到生物受限的架构中。现在我们来看一下Marr[8]提出的分析如何同样适用于结构层次结构

[9]中较低描述级别的计算模型（框注 1）。这些模型通常采用自下而上的方法，目的是找出

（“挖掘”）潜在机制和计算假设。

二、微电路模型

目前很少有正式的分析知识可以让我们从神经元的组成及其相互连接的细节中推断出

神经电路的运作。即使有电路内部连接的完整示意图，以及对组成神经元生理特性的完整描

述，我们通常也无法推断出问题电路的运作特性[33]（考虑图 1b）。然而，通过对同一个电

路进行建模，就可以检查分布在整个网络上的输入-输出关系，并且可以得出有关正在计算

的内容的想法。这种方法是“机制挖掘”的另一个实例。反过来，所得到的机制可以用作正在

执行的总体计算的线索。这种产生电路级假设的自下而上策略可以被看作是一种强有力的补

充方法，用于验证来自病变（受损）证据或理论分析的假设。因此，一系列的计算模型被用
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来研究包括纹状体、苍白球和下丘脑在内的基底神经节核内和基底神经节核之间的微电路特

性[4,34–36]。为了说明提议框架对这一实质性工作的适用性，我们将考虑纹状体内电路的单

一示例。

A.纹状体的模型（Models of the striatum）

纹状体微电路模型最初受到多棘投射神经元及其络脉形态的限制。一般来说，每个多棘

神经元轴突在其自身树突状树的区域内形成外延的侧支，与其他多棘神经元形成抑制性突触

连接[37,38]。最初的模型假设这种解剖结构的排列将产生一种机制，由构成基本计算单元的

神经元之间具有强大交互连接的“侧抑制型网络”构成。基于这一假设的模型显示出一种竞争

动态，即在高增益条件下，最活跃的细胞抑制其较弱相邻细胞[39]的活性。在完全对称的情

况下，这样的网络表现出稳定的高活性且被不活跃的[40]谷所包围的峰。这些模型所提出的

纹状体电路计算任务与本文所述的选择假设[25]一致；也就是说，它们从相互竞争、相互排

斥的备选方案中选择一个行动。

然而，随后的实验生物学已经表明，棘状投射神经元之间的抑制作用并不像这些早期模

型中假设的那么强。事实上，这些连接在本质上通常是稀疏的——相邻细胞之间的接触概率

远远小于 1，而且主要是不对称的[35,41 - 44]。此外，抑制性间神经元虽然在纹状体中占细

胞总数小于 1%，但在抑制性突触中所占比例接近 10%，在前馈抑制中发挥重要作用[44,45]。
基于这些新数据的建模研究表明，对称性的破坏可以产生活动周期和行波[35,46]，这可能在

正常和病理条件下的行为选择和序列组织中发挥更复杂的作用。例如，其他结果表明，前馈

神经元可能在初始化网络以执行扩展序列[40]中发挥重要作用。

这个例子表明，基于现有的最佳生物数据研究模型的动力学可以产生仅凭生物数据难以

直观理解的功能假设。新纹状体微电路建模的历史也表明，这些模型的有效性关键取决于所

导出的生物观测结果的准确性。因此，详细的定量解剖[47-50]对于约束可能的连接方案是非

常宝贵的。

三、基于电导的单神经元模型

为了在更低的描述层次上捕捉功能，有必要对代表单个神经元不同部分的隔间中的单个

膜电流的动力学进行建模。离子电流动力学通常是用 Hodgkin-Huxley 形式来捕捉的，并通

过一组常微分方程来表示。在没有模型的情况下，这些电流之间相互作用的复杂性几乎不可

能预测结果（图 1c）。因此，提出了基底神经节中突起细胞类型的一系列基于生物物理电

导的模型，包括纹状体中多棘神经元[34,52-54]、苍白球[55]和黑质致密部多巴胺神经元

[56,57]。为了说明Marr的方案如何在神经元水平上应用，我们将以纹状体中多棘神经元中

观察到的短期促进（STF）效应为例[58]。

A.纹状体神经元的短期促进效应（Short-term facilitation in striatal neurons）

当两个超阈值电流脉冲作用于一个中等多棘纹状体细胞时，第二个脉冲与第一个峰值的

时间缩短和引出峰值的数量增加相关（图 3）。为了解释这种 STF 效应，Mahon 等人[58]
构建了一个包含多个 K 和 Na 电流的中等多棘神经元的单室电导模型。通过采用建模方法，

可以使用有意忽略特定电流的模拟来研究不同膜电流对 STF 等现象的影响。使用此策略，

Mahon等人[58]表明缓慢灭活 A电流（ AsI ）可能是产生这种促进作用的最重要机制（图 3b）。
Mahon 等人[58]后续建议 STF 在中等多棘神经元中的作用可能是延长检测时间分布输入的

窗口，这是一个很好的例子，说明了如何使用机制挖掘来生成计算假设。
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图 3：一个基于电导模型的模拟结果显示，短期促进（STF）在新纹状体中间多棘投射神经元。经许可，改编自参考文献[53]。（a）由两个相同脉冲

组成的电流钳下模型的膜行为。STF 通过时间到第一个尖峰（ t ）的变化和每个脉冲引出的尖峰数量来证明。（b）完整模型的 t 和一系列省略

单电流的模拟。缓慢灭活的 A电流（ AsI ）使 t 显著降低，这表明这是最有可能诱导 STF 的机制。所用的 K 电流包括慢灭活 A电流（ AsI ）、快

速A电流（ AfI ）和持续电流（ KrPI ）。钠电流包括慢灭活电流（ NaSI ）和持续电流（ NaPI ）。

B.基于电导的模型的评估（Evaluation of conductance-based models）

生物物理神经元模型的一个特点是，它们很少受到任何初始“自上而下”计算要求的激

发；相反，它们试图以受观察生物约束的方式复制膜现象的动态行为。在捕捉这些限制的过

程中，一个主要问题是需要确定最能确定生物数据的多个相互作用模型参数的特定配置。

Wood等人[54]最近解决了这个问题，他们开发了一种确定性参数搜索技术来确定生物物理

模型中的最大电导，并将此技术应用于模拟中多棘神经元的膜特性[54]。生物数据的精确复

制可以看作是一个先验步骤，以便随后对模型中的各个特征进行选择性调制，以确定对整体

现象的相对贡献（参见已经描述的 STF案例）。因此，这类基于电导的模型尤其有用：

①为已知的膜行为提供可以用实践检验的（机械论）解释；

②通过使用虚拟操作，假设到目前为止，还没有在体内或体外观察到，但可以通过实验

测试进一步检验；

③利用①和②中发现的机制，发展有关神经功能的计算假设。

四、模型间的关系

所有层次的模型应该被评估，主要是通过它们解释基底神经节所观察到的生理和行为特

性的能力。然而，随着领域的发展，模型应该显示出不同层次的一致性。例如，高层次模型

的组成部分应该是对低层次模型的合理、现实的抽象。因此，基底神经节神经元的生物物理

模型的另一个重要用途将是提供和优化用于更高微电路和系统级模型的“简化”神经元元件

的操作特性。虽然这样的分析将导致更高层次的现实主义，但在更高层次的抽象中出现的计

算假设将为进一步寻找合理的计算机制提供有用的起点。最后，重要的是要注意到，不同层

次可用的信息表示方式可能使某个层次的机制不能有效地转换为另一层次的机制；例如，不

能指望使用放电率的模型神经元支持依赖于脉冲编码的机制。基本上，这意味着最高层次的

精确模型可能需要显式地包含相对较低层次的元素。

五、结束语

在本文中，我们试图展示Marr[8,27]所引入的差异，如何为理解计算模型在基底神经节

所有结构层次上测试的目标、限制和策略提供了有用的基础(框注 1)。此外，在系统层面上，

基于从透明程序到神经基底的两阶段映射的模型与基于更直接从解剖和生理数据挖掘算法

开发的模型之间有着重要的区别。将算法映射到生物基底上的过程，可以从数学科学的角度，
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用强大的、经过反复试验的视角，阐明我们对基底神经节的理解。与此同时，这种方法可能

导致对这些程序的重新思考或改进，从而为工程学和神经科学带来好处。然而，机制挖掘方

法似乎更容易适用于许多结构层次，并且通过生成与神经生物学约束密切相关的模型，将有

助于解开神经组织中包含的功能机制。这种方法还提供了一种有趣的可能性，即发现迄今未

知的程序，最终可能导致所有智能系统科学的进步。最后，我们希望，对各种建模方法的更

好理解，将鼓励经常持怀疑态度的实验神经科学家与他们的计算同行合作，更好地解释描述

基底神经节生物学特征的日益复杂的数据集。
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