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基底神经节强化学习的 Actor-Critic 模型:从自然大鼠到人工大鼠
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自 1995 年以来，许多针对强化学习的 Actor-Critic 架构被提出作为大鼠基底神经节类多巴胺强化学习机制的模型。然而，

这些模型通常在不同的任务中进行测试，因此很难比较它们对自主“动作规划者”（animat）的效率。在这里，我们将比

较一个“动作规划者”中的四个架构，因为它执行相同的“奖励-寻找”（reward-seeking）任务。这将说明不同的假设对

不同的 Actor 子模块和 Critic 单元的管理的后果，以及它们或多或少自主决定的协调。我们说明了，“专家”混合协调模

块的经典方法，根据每个模块的性能，不允许解决我们的任务。然后，我们讨论了如何有效地应用哪种原理来组合这些单

元。最后从我们的 Psikharpax 项目的角度讨论了 Critic 模型的改进和自然任务的 Actor-Critic 模型的准确性。该项目是一只

人工老鼠，必须在不可预测的环境中自主生存。

关键词：animat 方法；TD学习；Actor-Critic 模型；S-R 任务；分类单元导航

1 引言

这项工作的目的是在本期文章中，在 Girard, Filliat, Meyer, Berthoz 和 Guillot (2005)引入

的行动选择（Action selection）架构中增加学习能力。这一架构将在人工老鼠 Psikharpax中
实现，该机器人将至少展示出其天然对应物的一些自主和适应能力（Filliat等人，2004）。

这一学习过程利用了 Actor-Critic架构，该架构已被提出作为大鼠基底神经节类多巴胺强化

学习机制的模型（Houk、Adams 和 Barto，1995）。在这样的模型中，Actor网络学会选择

Actor，以便最大限度地增加未来奖励的加权和，就像另一个网络 Critic在线计算的那样。

Critic通过时间差异（TD）学习规则将其对回报的估计与实际回报的估计进行比较来预测这

个总和，其中两个连续预测之间的误差用于更新突触权重（Sutton 和 Barto，1998）。最近

对自 1995 年以来基于这一原则建立的许多计算模型的回顾，强调了由于 Actor和 Critic模
块的详细实现与已知的基底神经节解剖和生理学不一致所引起的几个问题（Joel、Niv 和

Ruppin，2002）。在本文的第一部分中，我们将考虑一些主要问题，这些问题将随着解剖学

和神经生理学知识的更新而更新。在第二部分中，我们将通过比较执行相同经典操作条件反

射学习（S-R任务）的“动作规划者”来说明关于不同 Actor-Critic设计的替代假设的结果。

在测试中，动物在一个正迷宫中自由移动，奖励放在一只迷宫通道的末端。奖励地点在每次

试验开始时随机选择，它是指特定地点的局部刺激。动物必须自主地学习将连续的感官信息

与一定的奖励价值联系起来，并选择一系列的 Actor，使其能够从迷宫中的任何地方达到目

标。这个实验比其他用来验证 ActorCritic模型的实验更现实，这些模型的特点是刺激和奖

励之间存在先验的固定时间间隔（例如，Suri和 Schultz，1998），在试验中奖励位置不变

（例如，Strosslin，2004），或者是离散状态空间（例如，Baldassarre，2002）。

在这项任务中，我们将比较四个不同的原则，这些原则是由试图解决第一部分中提到的

问题的 Actor-Critic模型所启发的。第一个是 Houk 等人提出的开创性模型。（1995），它

使用一个 Actor和一个预测单元（模型 AC：一个 Actor，一个 Critic），这应该能够在整个

环境中诱导学习。第二个原则实现了一个 Actor和几个 Critic（模型 AMC1：一个 Actor，多

个 Critic）。Critic是由混合的“专家”组成的，他们使用一个门控网络来决定在环境的每

个区域中使用哪一个 Critic，这取决于该区域的性能。“专家”混合的原则是从几个现有的
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模型（Jacobs，Jordon，Nowlan 和 Hinton，1991；Baldassarre，2002；Doya，Samejima，Katagari
和 Kawato，2002）中得到启发的。第三个是受 Suri和 Schultz（2001）的启发，也使用了一

个 Actor和几个 Critic“专家”。然而，哪位“专家”应该在环境的每个子区域工作的决定

与“专家”的表现无关，而是取决于“动作规划者”感知的感官空间的划分（模型 AMC2：
一个 Actor，多个 Critic）。第四个原则（模型MAMC2：多个 Actor，多个 Critic）提出了与

前一个 Critic相同的原则，结合了多个 Actor，后一个原则是 Doya 等人（2002）模型的特征

之一。特别是为连续任务而设计，也是 Baldassarre 模型（2002）的一个特征。在这里，我

们在四个模型中实现这些原则，对每个 Actor组件使用相同的设计。比较了学习速度和将学

习扩展到整个实验环境的能力。

本文最后一部分在对人工和自然啮齿动物强化学习任务的知识掌握的基础上，对实验结

果进行了讨论。

2Actor-Critic 设计：问题

Actor-Critic模型的两个主要原则是（i）实施 TD 学习规则，从而逐步翻译强化信号。

从奖励发生的时间到奖励之前的环境情境，以及（ii）将模型分为两个不同的部分：一个用

于根据当前的感官输入(Actor)选择运动行为(Action)，另一个用于通过多巴胺信号驱动学习

过程(Critic)。

Schultz 对猴子多巴胺神经元电生理学的研究表明，多巴胺释放模式类似于 TD 学习规

则（参见 Schultz，1998年的综述）。此外，基底神经节是多巴胺神经元的主要输入，也是

这些神经元发送强化信号的一个特殊目标（Gerfen、Herkenham和 Thibault，1987）。此外，

基底神经节似乎是由两个不同的子系统,与纹状体的两个不同部分的主要输入核基底神经节

丘脑投射到运动区，另一个突出的多巴胺神经元，影响这些神经元的放电模式，至少在某种

程度上（Joel和Weiner，2000）。

这些特性导致基底神经节的第一个 Actor-Critic模型提出纹状体的基质构成 Actor，而这

一结构的纹状体是 Critic（Houk等人，1995，图 1）。模型中使用了从纹状体到多巴胺能系

统的“直接”和“间接”路径的经典分离（SNc：黑质致密部和 VTA：腹侧被盖区；Albin、Young
和 Penney，1989）来解释多巴胺神经元放电的时序特征。

图 1：Houk等人(1995)提出的模型中基底神经节的模块化组织(包括纹状小体和基质模块)与 Actor-Critic结构之间的对应

关系示意图。附加缩写：F：前额皮质的柱状结构；C:其他皮质柱;SPs:纹状体的多棘神经元纹状小体间室;SPm：纹状体

基质模块的多棘神经元；ST：底丘脑侧环路；DA:黑质致密部多巴胺神经元;PD：苍白球神经元；T：丘脑神经元。(改编

自 Houk等人，1995)



第 3 页 共 19 页

提出了许多模型来改进和完善 Houk等人的模型。然而，这些计算模型中的大多数都存

在神经生物学的不一致性和不完全性，这与最近的基底神经节解剖假设有关（Joel等人，

2002）。

一个重要的缺点是，与已知的基底神经节解剖结构相比，这些模型的 Actor部分往往过

于简单化，并且没有考虑到纹状体的重要解剖和生理特征。例如，最近的研究表明纹状体中

的神经元具有不同的多巴胺受体（D1 受体或 D2受体；Aizman等人，2000）。这意味着 Actor
中至少有两种不同的途径，在这两种途径上，强直多巴胺具有相反的作用，超越了纹状体中

“直接”和“间接”途径的经典功能分离（Gurney、Prescott和 Redgrave，2001a，b）。

同样，一些来自纹状体解剖的约束限制了 Critic网络的可能架构。特别是，纹状体仅由

一层中等多棘神经元组成，中间神经元占 5%（Houk等人，1995）。因此，Critic模型不能

由复杂的多层网络组成，用于奖励预测计算。这种解剖学上的限制导致了几位作者将 Critic
建模为一个神经元（Houk等人，1995；Montague、Dayan 和 Sejnowski，1996），这在相对

简单的任务中工作得很好。对于更复杂的任务，几个模型为任务的每个子部分分配一个单一

的 Critic神经元。这些模型在用于协调这些神经元的计算机制上有所不同。Baldassarre（2002）
和 Doya 等人（2002）建议采用混合“专家”法协调 Critic模块：在任务执行期间某个时间

表现最佳的模块成为该子部分学习过程中的“专家”。另一个模型提出了“专家”与任务子

部分（如刺激或事件）的先验联合，独立于每个“专家”的表现（Suri和 Schultz，2001）。

它仍然需要评估每个原则的效率，因为它们在不同的任务（例如，Wisconsin卡片分类测试、

离散导航任务、操作条件反射）中一直在工作。

这些模型还质疑“直接”和“间接”通路中基底神经节的功能分离（参见 Joel 等人，2002
年的综述）。这些反对意见建立在电生理数据（回顾见 Bunney、Chiodo 和 Grace，1991）
和解剖数据（Joel和Weiner，2000）的基础上，这些数据表明这两种途径无法产生解释多巴

胺神经元放电模式所需的时间动态。这些发现导致人们质疑 Critic在背侧纹状体条纹体中的

定位，一些模型利用了其在腹侧纹状体中的应用（Brown、Bullock和 Grossberg，1999；Daw，
2003）。这些研究得到了最近人类 fMRI数据的支持，显示了背侧纹状体作为 Actor和腹侧

纹状体作为 Critic之间的功能分离（O'Doherty等人，2004），但它们作为电生理数据（Thierry、
Gioani、Degenetais和 Glowinski，2000）表明腹侧纹状体（伏隔核核心）的一个重要部分并

不广泛投射到大鼠大脑的多巴胺系统。

我们可以得出结论，Critic的精确实施仍然是一个悬而未决的问题，如果我们也考虑到

一个最近的模型，假设一个新的功能区别纹状小体的背侧纹状体基于 GABA-A和 GABA-B
受体在多巴胺神经元解释时间动态的预期（Frank，Loughry和 O'Reilly，2001）。

除了这些神经生物学上的不一致之外，许多 Actor-Critic模型所关注的一些计算要求似

乎对于自然的奖励-寻求任务来说是不必要的。例如，由于 Houk等人的模型不能解释多巴

胺神经元放电模式的时间特征，因此大多数替代模型都集中在模拟多巴胺抑制的精确时间，

当最终没有出现奖励时，预期会出现奖励。为此，他们集中在刺激描述的时间分量的实现上，

刺激描述是在模型之外计算的，并通过皮质投射发送给模型（Montague 等人，1996；Schultz、
Dayan和Montague，1997）。这些模型在 Schultz、Apicella 和 Ljungberg（1993）选择的相

同任务中进行测试，以记录猴子的多巴胺神经元，在刺激和奖励之间使用固定的时间仓。然

而，在啮齿动物需要寻找食物或任何其他类型奖励的自然情况下，任务的时间特征很少固定，

而是取决于动物的 Actor和环境的变化/进化。

3 方法
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本研究的目的是评估现有的基于基底神经节的 Actor-Critic模型在相同的自主人工系统

中实现时的效率。主要解决的问题如下：

◎实施一个详细的 Actor，其结构将更接近背侧纹状体的解剖结构，评估强化学习在该

结构中是否仍然可行。

◎比较一个 Critic单元的功能，与几种协调不同 Critic模块的替代方法，以解决单个神

经元不足的复杂任务。

◎在涉及分类单元导航的自然任务中对模型的测试，其中的事件不是由固定的时间箱预

先确定的。相反，动物在它的运动中感知到一个连续的感觉流，并且必须反应性地切换它的

动作，以达到一个奖励。

3.1 模拟环境和任务

图 2 显示了模拟的实验装置，包括一个简单的二维十字迷宫。尺寸相当于 5 m×5 m 的

环境，1 m的大走廊。在此环境中，墙由 256灰度的段组成。不模拟照明条件的影响。迷宫

的每面墙都是黑色的（亮度=0），除了每只迷宫通道末端和迷宫中心的墙外，其他的墙都

用特定的颜色表示：中间的十字架是灰色的（191），迷宫通道末端的三面墙是深灰色的（127），
第四面墙是白色的（255），显示奖励位置（相当于一个水槽提供两滴-非即时奖励，动物不

知道先验）。

十字迷宫任务模拟神经生物学和 Actor研究，将作为模型的未来验证（Albertin、Mulder、
Tabuchi、Zugaro 和Wiener，2000）。在这项任务中，在每次试验开始时，随机选择一只迷

宫通道末端来提供奖励。相关的墙是白色的，而其他三个末端的墙是深灰色的。动物必须学

会在靠近白墙（距离<30厘米）并面对白墙（角度<45°）时选择“饮酒”的动作会给它奖励。

在这里，我们假设 n次迭代（n=2）的奖励为 1，而不考虑如何确定此奖励的“娱乐度”。

我们期望动物学习一系列特定于背景事件的 Actor，这样它就可以从迷宫中的任何起点到达

奖励站点：

◎当看不到白墙时，面向迷宫中心并向前移动。

◎到达中心后（动物可以看到白色墙壁），转向白色刺激。

◎向前移动，直到接近奖励位置。

◎饮酒。

当奖励被消耗时，试验结束：奖励位置的墙壁颜色变为深灰色，随机选择一个新的迷宫

通道末端来提供奖励。然后，动物必须再次执行所学的 Actor序列。注意，两个连续的试验

之间没有中断：试验依次进行。

“动作规划者”执行上述 Actor序列的效率和流畅性越高，获得奖励所需的时间就越少。

因此，选择验证模型的标准是目标时间，沿着实验绘制模型的学习曲线。
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图 2：左:迷宫环境下的机器人。白色迷宫通道表示奖励位置。其他的迷宫通道末端不提供任何奖励，并显示在黑色。右

上角:机器人的视觉感知。右下角:模型中不同通道的激活程度。

3.2“动作规划者”

“动作规划者”由一个圆（直径 30 cm）表示。其平移和旋转速度分别为 40 cm/s–1和
10°/s。其模拟传感器区域如下：

◎全向线性摄像头，每 10°提供最近感知片段的颜色；这就产生了 36 色表构成“动作

规划者”的视觉感知（见图 2）；

◎8个 5米范围的声纳，指向不确定度为 5°，测量误差为 10厘米。

声纳被一个低水平的障碍回避反射所使用，当“动作规划者”太接近障碍物时，种反射

会推翻 Actor-Critic模型所做的任何决定。

“动作规划者”提供了一个视觉系统，在每个时间步计算 36个颜色表中的 12个输入变

量（ i [1，12]，0<vari<1）。这些感官变量构成了 Actor-Critic的状态空间，因此将作为

Actor和模型 Critic部分的输入（图 3）。变量计算如下：

◎ seeWhite(255)（特别的，seeGray(191), seeDarkGray(127)）=1，如果颜色表包含值

255（特别的 191，127），否则为 0。

◎angleWhite、angleGray、angleDarkGray=（颜色表中“动作规划者”头部方向与所需

颜色之间的框数）/18。

◎distanceWhite,distanceGray, distanceDarkGray =（颜色表中包含所需颜色的最大连续框

数）/18。

◎nearWhite（特别的 nearGray，nearDarkGray）=1–distanceWhite（特别的 nearGray，
nearDarkGray）。

用这样的连续变量表示环境意味着模型永久地接收一个感官信息流，并且必须自主地学

习与任务解决相关的事件（感官背景事件）。

“动作规划者”有 6个动作：饮酒，向前走，变白，变灰，变暗灰，等待。这些动作构

成了 Actor模型（如下所述）的输出，以及对低级模型的输入，将其转换为“动作规划者”

引擎的适当顺序。
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图 3：本文测试模型的总体方案。Actor是一组 GPR模块，其中显著性作为输入，动作作为输出。Critic（涉及纹状体背

侧，黑质致密（SNc））向 Actor传播一个对所选动作触发的瞬间增强的估计。该方案的特殊性在于将 Actor和 Critic的

几个模块结合起来，并将 Critic的预测和 Actor模块的决策与可信度进行权衡。这些可信度可以通过门控网络（模型

AMC1）或背景事件相关方式（模型 AMC2和MAMC2）计算。

3.3 模型：对 Actor 角色的描述

Actor-Critic模型的灵感来自于大鼠基底神经节。如第 2节所述，Actor可以假设在基底

神经节的基质部分实现，而纹状体背面的纹体被认为是 Critic的解剖对应体。Critic产生类

多巴胺的强化信号，帮助他学会在任务期间预测奖励，并使 Actor学会在任务期间经历的每

个感官环境中选择适当的 Actor。

Actor中实施的架构是最近由 Gurney、Prescott 和 Redgrave（2001a，b）提出的一个模

型，因此被称为 GPR模型，它取代了简单的“Winner-takes-all”，通常由 Actor模型组成，

从生物学角度来看，这似乎更合理。

与其他 Actor一样，GPR模型由一系列并行通道组成，每个通道代表一个操作（在我们

的实现中，我们使用 6个通道对应于用于任务的 6个操作）。这种结构构成了第 1节讨论的

将基底神经节主要功能分离为“直接”和“间接”路径的另一种观点（Gurney等人，2001a，b）。

所有这些通道通过背侧纹状体由两个不同的回路组成：第一个是“选择”通路，通过周围网络

上的前馈偏离中心正确地实现动作选择，并由背侧纹状体中具有 D1型受体的细胞介导。第

二个是“控制”通路，由同一区域具有 D2型受体的细胞介导。它的作用是通过增强通道间的

选择性来调节选择，并控制 Actor内部的全局活动。此外，模型中的皮层-基底神经节-丘脑

回路允许它考虑每个通道在选择过程中的持续性（有关模型的详细描述和数学实现，请参见

Gurney 等人，2001a，b）。后一个特征显示了一些阻止机器人进行 Actor振荡的有趣特性

（Montes Gonzalez、Prescott、Gurney、Humphries和 Redgrave，2000；Girard、Cuzin、Guillot、
Gurney和 Prescott，2003）。

在我们的实现中，Actor模型的输入值是显著性的——即，从 12个感官变量中计算出的

给定动作的强度、实现偏倚的常量以及对于在前一个时间点选择的动作的持续因子等于 1
（图 3）。.在每个时间点 t（在我们的模拟中时间点被 1-s的 bin分隔），具有最高显著性的

动作被“动作规划者”选择执行，动作 i的显著性是
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其中 var13(t)=1， t，并且 wi,j(t)是每个动作 i的突触权重，与输入变量 j的关联强度。这些

权重是随机启动的（ i,j,–0.02<wi,j(t=0)<0.02），学习过程的目标是找到一组权重，使“动

作规划者”能够有效地执行任务。

添加了一个探索函数，允许“动作规划者”在给定的背景事件中尝试一个动作，即使

Actor的权重没有给出在考虑的背景事件中执行该动作的足够倾向。为此，我们引入了一个

时钟，在两种不同的情况下触发探索：

◎当“动作规划者”在被模型评估为负的情况下(当 Critic计算的奖励预测 P(t)低于一个

固定阈值时），“动作规划者”已经被陷入大量的时间步长（时间优于固定阈值α)的情况评

估负的模型）。

◎当“动作规划者”把 P (t)很高的情况保持很长一段时间，但这种预测没有增加那么多

（| P (t + n)- P (t) | <ε），且没有奖励。

如果这两个条件中有一个是正确的，则会触发探索：随机选择 6个动作中的一个。其显

著性设置为 1（请注意，当探索（exploration）=错误（false）时，sali(t)<1， i,t,wi,j(t)），

并保持 15个时间步长（“动作规划者”180°转弯或从迷宫中心到单臂末端所需的时间）。

3.4 模型：对模型的Critic 部分进行描述

对于模型的 Critic部分，测试了基于现有技术的不同原则。其目的是首先检验单个 Critic
单元的假设，同时也为 Critic提供足够的计算能力，使其能够正确估计整个任务环境中的价

值函数。换言之，Critic将不得不处理几个不同的感官环境，走廊、迷宫中心、迷宫通道末

端等，相当于不同的刺激，并将正确的奖励预测与这些环境相关联。

一个明显的可能性是一个多层感知器有几个隐藏层，但是，如第 2节所述，有一些解剖

学上的限制，阻止我们采用这种选择：我们的 Critic被认为是位于背侧纹状体的纹状小体中，

它的结构是由只有一层中等多棘神经元（Houk等人，1995）。因此，我们需要一种更通用

的方法，将多个 Critic模块组合在一起，每个 Critic模块由一个神经元组成，并处理问题空

间的特定部分。这里所采用的方法是“专家”的混合，提出将一个非线性可分问题划分成一

组线性可分问题，并对每个考虑的子问题影响不同的“专家”（Jacobs、Jordan、Nowlan和
Hinton，1991）。

本文中的 Critic主要在以下两个方面存在差异：

◎第一个（模型 AMC1）实现了“专家”的混合，其中一个门控网络用于确定每个区域

使用的是哪一个“专家”；

◎第二个（模型 AMC2）实现了“专家”的混合，其中根据视觉感知的分类手动确定的

环境分区来决定每个子区域中的“专家”工作。

此外，由于“动作规划者”必须在连续状态空间中解决一个任务，不同的 Critic“专家”

发送给同一个 Actor的强化信号之间可能存在干扰。这样一来，一个模型将只使用一个 Actor
（模型 AMC2），而另一个模型将使用与每个“专家”关联的一个 Actor模块（模型MAMC2）。
图 3显示了采用不同模块的总体方案，如本文所示的模型所示。
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将比较 AMC1、AMC2和MAMC2 模型的性能，以及 Houk等人（1995）提出的由基底

神经节激发的具有开创性的 Actor-Critic模型。使用一个单细胞 Critic和一个 Actor（模型

AC）。

我们从描述最简单的 Critic开始，这个 Critic属于 AC模型。

3.4.1 模型 AC

在这个模型中，在每个时间步长，Critic都是一个单一的线性单元，它基于与 Actor相
同的输入变量(持久性变量除外)计算对奖励的预测

     twttP j

j

j 


13

1

var （2）

其中，  tw j 是 Critic的突出权重。

然后利用该预测方法，利用 TD-规则对强化信号进行计算：

       1ˆ  tPtgPtrtr （3）
其中 r(t)为“动作规划者”实际获得的奖励，g为折扣因子(0 < g < 1)，决定在未来奖励的总

和中考虑未来期望奖励的程度。

最后，利用这个强化信号分别根据下面的方程更新 Actor和 Critic的突触权值：

       1varˆ1,,  ttrtwtw jjiji  （4）
       1varˆ1  ttrtwtw jjj  （5）

其中η>0是学习率（learning rate）。

3.4.2 模型 AMC1

当这个 Critic实现 N个专家时，每个“专家 k”计算自己在第 t步时的奖励预测：

     ttwtP
j

jjk



13

1

, var （6）

其中，  tw jk , 是“专家 k”的突出权重。

然后 Critic的全局预测是“专家”预测的加权和：

     tptcredtP k

N

k

k 
1

（7）

其中 credk(t)是“专家 k”在 t时刻的可信度。这些可信度是通过一个门控网络计算出来的，

这个门控网络学会在每种感觉环境下将最佳可信度与预测误差较小的“专家”联系起来。根

据 Baldassarre(2002)的描述，门控网络由 N个线性单元组成，这些单元接收的输入变量与“专

家”的输入变量相同，并由此计算出一个输出函数：

     ttwto
j

jjkk 
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其中，  tw jk , 是门控单元的突出权重。

将“专家 k”的可信度计算为 of(t)输出的 softmax激活函数：
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k
k

to

to
tcred

1

（9）

关于学习规则，公式 3用于确定发送给 Actor的全局强化信号，而每个 Critic的“专家”

根据自己的预测误差都有一个特定的强化信号：
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       1ˆ  tptgPtrtr kk （10）
每个“专家 k”的突触权值按下式更新：

         thttrtwtw kjkjkjk  1varˆ1,,  （11）
其中 hk(t)为“专家 k”对 Critic全局预测误差的贡献，定义为
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其中 corrk(t)是“专家 k”的正确性的度量，定义为：
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其中σ是一个尺度参数取决于“专家”的平均误差(见在附录的参数表)。
最后，为了更新门控网络的权值，我们使用如下公式：

       1var1,,  ttdiffmtwtw jjkjk （14）
而且 diff(t) = hk(t) -credk(t-1)其中 m为特定于门控网络的学习率。

因此，“专家 k”在特定的感官情境下的可信度取决于它在这种情境下的表现。

3.4.3 模型 AMC2

该 Critic还实施了 N个“专家”。然而，在计算每个“专家”的可信度方面，它不同于

AMC1模型。

我们希望在这里实现的原则是将“专家”的可信度与他们的表现分离开来。相反，“专

家”被分配到环境的不同的子区域（这些区域被计算为感知空间中的窗口），永远被他们的

关联区域所吸引，并逐步学习以提高其在实验中的表现的准确性。为了改进他们的模型，这

一原则被 Houk等人（1995）采用，假设不同的纹状小体可以专门处理不同的 Actor任务。

Suri和 Schultz（2001）在使用多个 TD模型时实现了这一观点，每个模型仅计算模拟范式中

发生的一个事件（刺激或奖励）的预测。

为了检验这一原理，我们手动确定的环境分区（例如，感官空间的粗略表示）代替了门

控网络：在时间步 t，当前区域β依赖于视觉系统计算的 12 个感官变量。示例：如果

（seeWhite=1，angleWhite<0.2，distanceWhite>0.8），则 zone=4（例如，β=4）。则所有其

他“专家”的 credβ(t)=1，credk(t)=0，“专家”β必须计算出 12个连续感官变量中的奖励预

测。“专家”的预测和强化信号由与模型 AMC1的 Critic相同的方程确定。

这是对所考虑原则进行测试的第一步。事实上，我们假设另一个大脑区域，如顶叶皮层

或海马体，将根据当前的感官感知来确定该区域（感官结构）（McNaughton，1989；Burgess，
Jeffery和 O'Keefe，1999），并将其发送给基底神经节的 Actor-Critic模型。在这里，环境被

划分成 N=30个区域，每个区域都有一个“专家”。该方案与 Suri 和 Schultz 采用的方案的

主要区别在于，在他们的工作中，每个子区域的“专家”培训是分阶段进行的，只有在对所

有“专家”进行培训后，才能对整个任务进行全局模型的测试。在这里，“专家”们在一个

单一的实验中同时接受训练。

最后，应该注意的是，这种方法不同于对状态空间进行粗略的编码，后者构成了对 Actor
和 Critic的输入（Arleo和 Gerstner，2000）。在这里，我们实现了可信度空间的粗略编码，

以确定在给定的感官配置中哪位“专家”最可信，并将 12个连续的感官变量加上上面描述

的常量作为强化学习过程的状态空间。这意味着，在给定的区域内，相关“专家”必须学习
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根据不同的输入变量来近似一个连续的奖励值函数。

3.4.4 模型MAMC2

该模型的 Critic与模型 AMC2 中的 Critic相同，并且仅在关联 Actor方面有所不同。我

们不使用单个 Actor，而是实现了 n个不同的 Actor模块。每个 Actor模块与第 3.4节中描述

的简单 Actor具有相同的结构，由六个通道组成，代表任务的六个可能动作。区别在于，只

有与“动作规划者”当前所在区域相关联的 Actor的动作才能竞争以确定“动作规划者”的

当前动作。因此，如果“动作规划者”在时间 t处于β区并执行了动作 i，则 Critic在下一个

时间步计算的增强信号 r̂ (t+1)将仅用于根据以下方程式更新 Actorβ的动作 i的权重：

       1varˆ1,,,,  ttrtwtw jjikjik  （15）
其他方程与 AMC2模型的 Critic使用的方程相同。如上所述，这一原则（对 Actor-Critic模
型的每个模块使用特定的控制器或特定的 Actor）受到 Doya 等人（2002）的工作的启发。

3.5 结果

为了比较四个模拟模型的学习曲线，以评估哪些模型能够有效地解决任务，我们采用了

以下标准：经过 50次训练（每项实验 100次）后，“动作规划者”必须达到与手动控制的

模型相同的性能，而手动控制的模型已经可以解决这个任务（表 1）。为此，我们用适当的

手动控制的突触权重新模拟了 GPR动作选择模型，并且没有任何学习过程，这样“动作规

划者”就可以像已经学习一样解决任务。在这个模型中，“动作规划者”进行了 50次实验，

每次实验平均执行 142次迭代。正如上面提到的，由于每次迭代持续了大约 1秒，所以每次

试验都要花费 2分钟多一点的时间，这个手动控制的“动作规划者”才能获得奖励。

表 1：每个模型的性能

模型 GPR AC AMC1 AMC2 MAMC2
性能

（迭代次数）
142 587 623 3240 97

表 1显示了每个模型的性能，以每次试验后的平均迭代次数 50来衡量。图 4说明了在

二维环境中执行的四个实验的结果，每个模型一个。x轴代表试验期间的连续试验。对于每

个试验，y轴显示“动作规划者”获得奖励和消耗奖励所需的迭代次数。图 4a显示了模型

AC的学习曲线，可以看出，模型在试验 7之前迅速提高了性能，并在试验 25时稳定下来。

然而，在试验 50之后，试验的平均持续时间仍然是 587次迭代，比选择的标准高出近 4倍。

我们可以通过模型 AC只包含 Critic中的一个神经元来解释这个限制，它只能解决线性可分

离问题。因此，模型只能学习任务的一部分（奖励地点附近的区域），无法将学习扩展到迷

宫的其他部分。因此，“动作规划者”学会了在奖励区域中选择适当的 Actor，但它仍然在

环境的其余部分执行随机 Actor。
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图 4：4个模型的二维十字迷宫任务模拟学习曲线，模拟了 100多次实验，x轴代表试验期间的连续试验。对于每个试验，

y轴显示“动作规划者”获得奖励和消耗奖励所需的迭代次数。(为了更好的可读性，将其截断为 10000次)。(a)模型 AC，

(b)模型 AMC1， (c)模型 AMC2， (d)模型MAMC2。

AMC1模型的设计是为了减轻 AC模型的计算局限性，因为它意味着由一个门控网络控

制的几个临界单元。图 4b显示了在十字迷宫任务中模拟后的学习曲线。在实验开始时，该

模型还设法减少了每次试验的运行时间。然而，可以看出，学习过程比前一个更不稳定。此

外，在第 50次试验后，该模型的迭代性能达到 623次，并不比 AC模型好，而且，该模型

也不能将学习扩展到整个迷宫。我们可以通过这样一个事实来解释这种失败：门控网络没有

在任务的不同子部分中专门化不同的“专家”。作为一个例子，图 5显示了每个 Critic的“专

家”在最后一次实验中计算出的奖励预测。可以注意到，在整个试验过程中，第一位“专家”

（暗曲线）的预测最高。这是因为它是唯一一个门控网络已经学会认为可信的，它的可信度

在整个实验过程中保持在 90%以上。因此，只有一个“专家”参与学习过程，模型在计算

上等同于 AC模型：它不能将学习扩展到整个迷宫，这一点在感知到图 5 中的奖励位置(刺
激发生)之前没有任何奖励预测，这一点得到了证实。

图 5：实验第 100次实验期间，每个 Critic的 AMC1模型专家计算的奖励预测。时间 0表示试验开始。S:“动作规划者”

对刺激(白墙)的感知。R:开始发放奖励。暗曲线代表专家 1的预测。其他专家的预测被融入到光的曲线中，或者等于 0。

图 4c显示了 AMC2模型的学习曲线，它实现了“专家”协调的另一个原则。由于每个

“专家”都是特定环境领域的先验“专家”，因此该模型不受与 AMC1 模型相同的限制。

因此，它很快把学习扩展到了整个迷宫。然而，这一过程的结果是在 Actor的计算中产生干

扰：同一个 Actor接收到所有“专家”的教学信号，并且仍然无法在强化 Actor之间正确切

换。例如，当动作“饮酒”得到加强时，即使“动作规划者”离奖励地点很远，Actor开始

永久地选择这个动作。这些干扰解释了 AMC2模型所获得的非常差的性能。

最后一个模拟模型（模型MAMC2）表现最好。它的学习曲线如图 4d所示。这个模型

实现了几个 Actor模块（一个 Actor模块连接到每个 Critic“专家”）。因此，它避免了学习

过程中的干扰，并迅速收敛到每次测试 97次迭代的性能。这种良好的性能不能只与多 Actor
一起实现；我们尝试将多个 Actor模块组合到模型 AMC1中，并在每次测试中获得 576次迭

代的性能。因此，任务的完成意味着多角色和“专家”的良好专业化的结合。
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图 6：三维环境下的学习曲线:x轴表示试验次数;y轴表示每次试验的迭代次数。

为了检查模型MAMC2在更真实的条件下学习相同任务的能力，我们在 3D环境中对其

进行了模拟，实时工作并实现了物理动态（图 7）。这项实验涉及到一个中间步骤，有利于

实现真正的 Pekee机器人（Wany Robotics）。在这种环境下，“动作规划者”仍然能够学习

任务，并在 35次试验后获得良好的表现(图 6;试验 35 ~ 65次之间对应的“动作规划者”平

均性能：每次试验迭代 284次)。

图 7：三维环境下的十字迷宫任务仿真。就像 2D环境一样，一个随机的迷宫通道末端是白色的，并提供奖励。动物必

须执行分类导航，以便找到和消费这个奖励。由“动作规划者”的身体产生的灰色条纹代表了它的声纳传感器，用于它

的低水平避障反射。

4 讨论和未来工作

在这项工作中，我们比较了基于不同原则的基底神经节的几个 Actor-Critic模型在 S-R
任务上的学习能力。AC、AMC1、AMC2和MAMC2模型的仿真结果表明：

◎单个组件 Critic无法解决任务（模型 AC）；

◎由门控网络控制的多个 Critic模块（模型 AMC1）无法提供良好的专业化，且任务仍

未解决；

◎几个 Critic模块先验与任务的不同部分(模型AMC2)和连接到单个 Actor(Actor组件组

成的 6 通道 GPR)允许学习从奖励位置延伸到遥远的地区，但仍然受到不同 Critic 向同一

Actor发出的信号之间的干扰。

MAMC2模型将多个 Critic模块与 AMC2模型的原理相结合，实现了多个 Actor组件，

在任务中产生了更好的效果，将学习传播到整个迷宫中，缩短了学习时间。然而，关于该模

型的生物学合理性和泛化能力，还有一些问题需要提出。
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4.1 所提议模型的生物学合理性

当使用单个 GPRActor时，每个行动表示仅在一个通道中表示——每个动作由一个通道

组成的 Actor模块（Gurney等人，2001a，b）——并且结构信贷分配问题（当获得一个奖励

时，动作会加强）可以简单地解决：最显著的作用是通过 D1纹状体的局部复发抑制回路抑

制相邻的纹状体(Brown和 Sharp，1995)。因此，只有一个通道在 Actor将有足够的突触前和

突触后的活动，以符合加强。

当使用多个 Actor模块时，此属性不再为真：即使在给定的时间内每个 Actor模块只能

激活一个通道，每个 Actor模块都将有自己的激活通道，并且多个同时发生的突触将有资格

在全局 Actor中进行强化。为了解决这个问题，我们在工作中考虑到，在给定的时间内，整

个 Actor中只有一个频道是合格的。然而，这意味着基底神经节具有以下两个特征之一：要

么纹状体中的 Actor模块之间存在非局部抑制，要么在多巴胺增强信号中存在某种选择性，

以便即使有几个通道激活后，只有目标模块中的那些接收多巴胺信号。

据我们所知，在基底神经节中没有发现这些特征，一些研究倾向于反驳多巴胺的选择性

（Pennartz，1996）。

4.2 计算问题

还需要解决几个计算问题。首先，本文的研究结果表明，学习过程不受使用一个详细描

述基底神经节动作选择过程的 Actor的影响。这个角色有能力考虑到皮质-基底神经节-丘脑-
皮质环所提供的一些持久性。在本研究中，我们并没有深入研究这种持续性对学习过程的影

响。然而，我们怀疑持久性可能会挑战不同的 Actor与 Critic的“专家”的互动方式，因为

在这种模式下，动作之间的切换并不完全遵循感觉运动环境中的切换。这个问题应该在以后

的工作中加以研究。

4.2.1 多模块 Actor 的泛化能力

另一个需要解决的问题是本实验中使用的多模块 Actor 模型的泛化能力。事实上，

MAMC2模型避免了对 Actor的干扰，因为手动确定的迷宫子区域是绝对不相交的。换句话

说，一个特定区域内的“学习刺激-反应关联”不能在另一个区域内执行，并且不干扰学习

过程的是第二个区域，即使与每个区域相关的视觉环境非常相似。然而，这也导致无法从一

个区域归纳到另一个区域：即使我们在两个区域之间所做的区分似乎与迷宫任务相关，如果

这两个区域是相似的，并且暗示着在另一个任务中有相似的运动反应，“动作规划者”将不

得不在每个区域学习相同的感觉运动联系两次，每区域一次。因此，我们在这个工作中设置

的分区是与任务相关的。

或者，该模型需要一种划分方法，该方法能够独立于任务自主地对感觉背景事件进行分

类，能够检测两个不同背景事件之间的相似性，并且能够将学习到的 Actor从第一个经验背

景事件归纳到第二个经验背景事件。

4.2.2 关于奖励发放的准确时间

在这里介绍的工作中，奖励传递的时间完全取决于“动作规划者”的 Actor，这与其他

用于验证基底神经节的 Actor-Critic模型的 S-R 任务不同。在这些任务中，刺激和奖励之间

有一个恒定的持续时间，并且已经设计了一些 Actor-Critic模型来描述这类任务中多巴胺能

神经元的精确时间动态（Montague 等人，1996）。因此，许多 Actor-Critic模型都关注于刺

激表征时间成分的实现，有几项工作利用这种时间表征将基底神经节强化学习的Actor-Critic
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模型应用于机器人（PereZ-Uribe，2001年；Sporns和 Alexander，2002）。我们需要将这样

一个组件添加到我们的模型中，以便能够将它应用到特定类型的自然任务或生存任务中吗？

在这里提出的实验中，我们不需要这样一个刺激的时间表示，因为“动作规划者”在移

动过程中感知到的连续的感觉流中有足够的信息，这样模型就可以动态地适应它的奖励预

测，正如 Baldassarre和 Parisi（2000）观察到的那样。例如，当“动作规划者”处于迷宫的

中心，感知白墙（刺激预测奖励）并向奖励位置移动时，后者在“动作规划者”的视野中变

得更大，模型可以学习增加其奖励预测，如图 8所示。我们的目的并不是解释当奖励没有发

生时多巴胺神经元的放电率的降低；然而，我们能够观察到这种现象，在“动作规划者”接

近奖励位置，即将消耗它，但最终转离它（图 8中的 R事件）。

图 8：三维环境下MAMC2模型 Critic计算的奖励预测(光曲线)和多巴胺强化信号(暗曲线):x轴表示时间;y轴表示 Critic

的信号。S表示“动作规划者”对刺激的感知(白墙);R表示“动作规划者”错过了奖励。

4.2.3 使用依赖于或独立于表演的 Critic

在我们的实验中，AMC1模型实现了“专家”可信度计算的门控网络，并没有解决任务。

我们在第 2节中看到，在模拟过程中，一个“专家”迅速成为最可信的，这迫使模型只使用

一个神经元来解决任务。门控网络在混合“专家”方法框架下的使用已经受到了 Critic（Tang、
Heywood 和 Shepherd，2002）。这些作者认为，这种方法在由不相交区域组成的问题上很

好地工作，但在区域边界上受到影响，不能很好地推广。

在我们的案例中，我们通过观察来解释“专家”对模型 AMC1 专业化的失败，直到模

型开始学习任务，从而可以将教学信号传播到迷宫的其余部分，只有奖励位置才有价值。因

此，它是唯一一个门控网络尝试培训“专家”的领域，而“专家”培训迅速达到了很高的可

信度。然后，随着奖励价值开始扩展到一个新的领域，这个“专家”在获得不良表现的同时

仍然拥有最好的信誉。其他“专家”由于还没有经过培训，而且新领域和第一个领域并没有

出现脱节，所以他们的表现没有明显的提高。因此，它们仍然是不可预测的，并且模型开始

有糟糕的性能。

Baldassarre（2002）设法获得了“专家”的良好专业化。这可以部分解释为，他的任务

涉及三种不同感官环境中的三种不同奖励。模拟机器人必须从任务开始时就交替访问所有奖

励。这可能有助于门控网络将良好的可信度归因于几个“专家”。然而 Baldassarre 任务中

的奖励地点并非完全不一致，这导致了一个困难的专业化：三个奖励中的两个最可信的是其

中一个“专家”（见 Baldassarre，2002）。

另一个模型（Tani和 Nolfi，1999）提出了一种不同的混合“专家”，其中门控网络被

“专家”可信度的动态计算所取代。他们的模型成功地将模拟机器人在运动过程中感知到的

“感觉-运动”流进行了分类。然而，他们的方法并没有使用任何关于“专家”可信度和任

务期间经历的不同背景之间关联的记忆。因此，与 Baldassarre 的门控网络相比，“专家”
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的专业化更依赖于每个“专家”的表现，当应用于我们的十字迷宫任务中的强化学习时，与

我们在实验（未发表的工作）中发现的相同限制。

4.2.4 结合自组织映射与混合专家

为了检验“专家”诚信与绩效分离的原则，我们将环境划分为若干子区域。然而，这种

方法是临时的，缺乏自主性，并且在环境发生变化或变得更复杂时，会受到泛化能力的影响。

我们目前正在实施自组织映射（SOMs），作为一种将用于确定这些区域的不同感官环境进

行自主聚类的方法。请注意，这一主张不同于传统的使用 SOMs将状态空间输入集群到“专

家”或 Actor-Critic模型（Smith，2002；Lee和 Kim，2003）。这是 Tang等人（2002）最近

提出的信任空间聚类。我们还想将 SOMs的使用与定位细胞（place cells）的使用进行比较。

事实上，海马定位细胞模型已经被用于对Actor和Critic的输入状态空间进行粗略编码（Arleo
和 Gerstner，2000；Foster、Morris和 Dayan，2000；Strosslin，2004），但在我们的案例中，

我们希望使用定位细胞来确定“专家”的可信度。

4.3 未来工作

文献中经常提到的，如本工作所确认的，Actor-Critic体系结构在连续任务中的应用比

在离散任务中的应用更困难。关于这个问题，还做了其他几项工作（Doya，2000）。然而，

这些体系结构仍然需要改进，以减少它们的学习时间。

尤其是，我们的“动作规划者”的学习性能似乎仍然远没有真正的老鼠在同一任务中能

够达到的学习速度（Albertin 等人，2000），即使我们在模型中使用的高时间常数还不允许

进行严格的比较（见附录中的参数表）。这至少可以部分解释为，我们只实施 S-R学习（或

习惯学习），而最近人们知道，大鼠有两种不同的学习系统，与不同的大脑皮层-基底神经

节-丘脑环路相关：一种习惯学习系统和目标导向学习系统（Ikemoto 和 Panksepp，1999；
Cardinal、Parkinson、Hall和 Everitt，2002）。后者将是快速的，用于学习的早期阶段，并

暗示了奖励目标的明确表示或行动结果或有事项的内部表示。前者将非常缓慢，并利用后者，

当“动作规划者”达到良好的表现，并能够解决与反应策略（S-R）的任务（Killcross 和
Coutureau，2003；Yin，Knowlton和 Balleine，2004）。

一些理论工作已经开始将 Actor-Critic模型扩展到这一功能差异（Dayan，2001）。在我

们的人工大鼠的实际案例中，这两种系统可以以两种不同的方式使用。

首先，它可能有助于升级探索功能。这个函数可以明确表示环境的不同位置，特别是奖

励站点。然后，当动物第一次得到奖励时，探索功能会引导它，尝试让它到达明确记忆的奖

励位置的 Actor。该函数还可以记住哪些 Actor在不同的领域已经尝试过，但没有成功，因

此在探索的情况下，选择未尝试的 Actor而不是随机的 Actor。这将加强探索过程，并有望

提高动物的学习速度。

目标导向 Actor组件的第二个可能的用途是表示动物正在工作的奖励类型。当一个动物

必须处理不同的奖励（食物、饮料）以满足不同的动机（饥饿、口渴）时，这是有用的。在

这种情况下，明确选择“动作规划者”作为目标的当前奖励的组件可以选择 Actor的子模块，

这些子模块专门用于导致考虑的奖励的行为序列。当人工大鼠 Psikharpax必须在更自然的环

境中生存，满足同时发生的动机时，这种改进将成为更现实的验证。
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附录

表 2：参数

符号 值 描述
Δt 1s 时间常数：模型两次连续迭代之间的时间。
α 40 次迭代 触发探测功能的时间阈值。
g 0.98 时间差学习规则的折扣因子。
η 0.01 Actor和 Critic模块的学习率。
N 30 Critic模型 AMC1、AMC2 和 MAMC2 的“专家”数量。
σ 2 AMC1 模型混合“专家”的标度参数。
m 0.1 AMC1 型门控网络的学习率。
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