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摘要 基底神经节是大脑深部一系列神经功能核团的总称，主要与周围的大脑皮层、丘脑、小脑和脑干相连 .
基底神经节的主要功能是参与运动调节和随意运动控制，特别是行为的决策确定和动作选择 .本文主要介绍

基于基底神经节机理的行为决策确定模型，重点综述决策确定和动作选择的理论模型进展 .首先介绍了基底

神经节的解剖结构，即输入核、输出核、多巴胺系统和中继核，进而描述了基底神经节的功能连接（直接通路、

间接通路和超直接通路），然后基于基底神经节的多个皮质-BG回路之间的相互作用，概述了决策模型在运

动和行为选择等方面的理论模型，主要有Gurney的选择-控制模型、Humphries的神经元群模型、Frank的认知

决策模型、Wang的选择决策模型和Rabinovich相空间动力学选择模型等 .最后讨论了这些理论决策模型和大

脑疾病（帕金森病）的相互关系等 .
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引言

基底神经节（Basal ganglia，BG）是指在结构和

功能上相互连接的皮质下结构的集合 .在过去的三

十年里，由于解剖学，电生理学和计算机科学的不

断发展，大量的BG计算模型源源不断地被开发出

来 .研究的不断深入促使我们对BG的结构和功能

产生新的认识的同时，也暴露了BG的定性模型在

解释当前数据和预测未来实验结果方面的不足 .行
为决策模型是对BG更为系统的建模 .

行为决策是解决竞争性行为选择之间的冲突，

或者更简单地说，是解决动物和人工智能体所面临

的一个普遍问题，即下一步要做什么 .为识别用于

行为决策的神经底物和解决这样的一个问题，一方

面，需要理解行为生物学基础（行为学、神经生物学

和心理学）和构建人工智能体的相关知识 .另一方

面，需要对BG建立一个计算模型，综合BG的连接

结构、电生理和生物化学等方面的相关数据，在全

局角度对BG进行相对精确的模拟 .因此，我们急需

一个连贯的理论框架，将这些数据等信息汇总到一

个综合的环境中 .把生物神经与数学建模相结合就

提供了一个很好的研究方法 .而最近几十年里，对

行为决策建模的主流思路有两个，一个是解除所需

行为动作的抑制，同时保持或增加不希望行为动作

的抑制；另一个是解决大脑中行为表达上存在竞争

的功能单元之间的冲突 .而在建模结构上，受生物

解剖结构的启发，可分为两类模型：一类是解剖学

和生物学上较为详细的模型，其中包括对神经元和

突触内的生物物理过程（例如离子通道）的精确描

述；另一类是不太详细的模型，这类模型试图用更

简单和紧凑的方程来描述神经元的动态过程和突

触学习，但仍然受到神经生物学结构的限制［1，2］.后
一类模型的优势在于，它们可以模拟行为方面，且

模型较为简单，易于计算机的模拟，有助于理解整

个大脑区域执行决策的本质 .
本综述对行为决策模型的介绍将从以下几方

面进行组织 .首先，我们将介绍行为决策模型的相

关生物背景，在这一部分，本综述只会对与行为决

策模型较为相关的BG解剖结构和功能团块，以及

BG的功能连接和神经回路进行总体概述 .在这里

主要是类比人工神经网络的结构，将功能团块分为

四类：输入核、输出核、多巴胺系统和中继核，再详

细描述BG的直接通路、间接通路和超直接通路，这

也是多数模型结构启发的来源 .其次，我们再来介

2019⁃11⁃19收到第1稿，2020⁃01⁃19收到修改稿 .
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绍行为决策模型 .在这里首先引入在行为决策模型

中常用的竞争学习机制：Winner-takes-all竞争学

习规则和 Adaptive Resonance竞争学习神经网络，

而决策模型主要包括 Gurney的选择-控制模型、

Humphries的神经元群模型、Frank的认知决策模

型、Wang的选择决策模型和 Rabinovich相空间动

力学选择模型 .最后介绍小脑和脑干在皮质-BG环

路行为决策过程中所起到的作用，以及行为决策在

帕金森病的研究过程中的应用 .
1 基底神经节解剖结构和功能团块

1.1 基底神经节的解剖结构

BG是脊椎动物大脑中一组起源不同的皮质下

核，位于前脑底部和中脑顶部 .BG的组成结构从功

能上的定义主要可以分为纹状体（Striatum，STR）、

苍 白 球（Globus pallidus，GP）、黑 质（Substantia
nigra，SN）、底丘脑核（Subthalamic nucleus，STN）和

腹侧被盖区（Ventral tegmental area，VTA）.GP分为

苍 白 球 内 段（Internal segment of globus pallidus，
GPi）和 苍 白 球 外 段（External segment of globus
pallidus，GPe）.SN分为黑质致密部（Substantia nigra
pars compacta，SNc）、黑质网状部（Substantia nigra
pars recitulata，SNr）和黑质外侧部（Substantia nigra
pars lateralis，SNL）.每个组成结构都有一个复杂的

内部解剖结构和神经化学组织，在BG中起到信息

传递的作用，BG的整体解剖结构如图1所示 .
BG与大脑皮层、丘脑、脑干以及其他几个脑区

紧密相连，且涉及多种重要功能，包括控制自主运

动、行为选择、顺序学习、强化学习、工作记忆和认

知等 .在过去的几十年中，虽然关于细胞水平连接

模式的某些问题仍在研究中，但关于BG的解剖学

并没有太多争议，更困难的问题是针对BG运动功

能相关问题的研究，这也是本综述想要说明的一个

主题，即基于BG机理的行为决策模型 .
1.2 基底神经节的功能团块

对BG的功能团块的介绍本综述主要分为四个

部分来展开：输入核、中继核、多巴胺能系统和输出

核 .BG接收来自大脑皮层大部分感觉运动区域的

输入，然后投射到丘脑，再投射回对应的大脑皮层

运动区域 .BG的主要输入结构为 STR和 STN，STR
是皮层向 BG输入信号的主要靶点 .STR接收信号

的输入主要有三个来源：①大脑皮层的大部分区域

（运动皮层、辅助运动皮层和体感皮层）；②丘脑的

多核；③中脑多巴胺能细胞（SNc和VTA）.STR从前

两个结构接收大量和局部的谷氨酸能（兴奋性）输

入，从第三个结构接收多巴胺能细胞投射 .BG的第

二个主要输入结构是 STN［3］，它接收来自额叶皮质

和皮质躯体运动区域的谷氨酸能投射［4］.GPe在BG
中主要建立了 STR与 STN以及其他核团与输出核

的相互联系，起到中继的作用 .SNc构成了BG的多

巴胺能系统，起到强化信号的作用 .GPi和 SNr的复

合体（GPi-SNr）是 BG的主要输出端，他们接收

STR、GPe和 STN的信号输入，再将信号处理后传递

给丘脑，再由丘脑把信号送回到大脑皮层的相关区

域，完成信号的一次循环 .下面就对BG的传入和传

出结构详细说明，以启发对BG各核之间相互连接

和相互作用的数学模型的建立 .
1.2.1 BG的输入核(STR和STN)

STR主要由中型多棘神经元（Medium spiny
neurons，MSNs）组成 .其中投射神经元占 STR神经

元的绝大多数，主要接收大脑皮层的投射 .MSNs使
用GABA作为主要递质并投射到GP的两个部分和

SNr［3］，该递质通常被认为是一种抑制性神经递 .
STR投射到 SN的MSNs表达 D1型多巴胺能受体

（D1和 D5），而 STR投射到 GP的MSNs表达 D2型

图1 BG运动功能解剖结构

Fig.1 Anatomical structure of motor function of BG
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（D2、D3和 D4）.当由 D1型介导时，多巴胺能传递

主要是兴奋性的，由D2型介导时，主要发挥抑制作

用 .这种二分法导致了间接通路抑制运动和直接通

路促进运动的经典概念［5］（在2.1节将详细介绍）.
BG的第二个输入结构 STN在正常和病理条件

下的BG活动中起主要作用［6］.STN主要由投射神经

元组成，STN谷氨酸能投射神经元投射到GP的两

个部分（GPi和GPe）和 SNr.在 20世纪 80年代早期，

STN被认为是 BG环路中一个闭合辅助回路（即在

2.1节中提到的间接通路）的一部分，包括苍白球外

段（GPe）［7］.因此，STN也被认为作为间接通路的中

继核 .此外，STN被强调为帕金森病（Parkinson’s
disease，PD）立体定向手术的目标结构 .
1.2.2 BG的中继核(GPe)

GPe中观察到的绝大多数神经元是大型投射

神经元 .传统上，GPe被认为是 BG内的中继核，接

收 STR的输入并投射到 STN.与 STR一样，GP投射

神经元的主要递质是GABA［8］.GPe是一个抑制性核

团，该核团通过间接通路从表达D2型受体的MSNs
中接收GABA投射，再投射到 STN、GPi和 SNr的神

经元 .因此，GPe与BG的输入结构（STN和 STR）相

互连接 .除传统的连接之外，GPe还接收 STN的反

馈投射，并对 STR进行反馈投射，而且GPe与输出

核（GPi-SNr）也有信息上的交流 .此外，GPe直接投

射到 SNr，其投射与GPi神经元的细胞体形成密集

的GABA突触接触 .因此，在本综述中，我们将强调

GPe作为BG内在通路的一部分的作用 .
1.2.3 BG的多巴胺能系统(SNc)

SNc是 STR-SN通路的一部分，是中脑多巴胺

能细胞簇之一，SNc包含大的多巴胺细胞，为 STR
提供多巴胺能输入，是BG多巴胺能系统的重要组

成部分 .SNc多巴胺能神经元显示不同类型的放电

活动 .除这些核外，SNc和 SNr中的神经元间也调节

SNc中的神经放电模式 .SNc的多巴胺能投射针对

包括 STR（背侧）、GPe和 STN在内的大脑多个区

域，特别是在GPe和 STN中调节放电模式 .如前所

述，多巴胺受体主要位于D1型或D2型 .但最近在

STR、海马体和皮质中发现了表达 D1/D2受体（异

质体）的神经元 .尽管多种机制对 SNc神经元的死

亡原因进行了讨论，但在认知和运动领域的 PD患

者中研究了 SNc的多种异常，表明 SNc神经元的死

亡是引起PD症状的主要原因 .

1.2.4 BG的输出结构(GPi和SNr)
GPi是 BG最常见的输出端口，它接收来自表

达D1的 STR的MSNs和GPe的抑制性GABA输入，

以及来自 STN的兴奋性谷氨酸输入 .GPi整合这些

输入和反馈作用的最终选择，所以被称为BG的输

出站 .GPi神经元的大多数解剖、生理和生化特征与

GPe相似 .GP神经元运用解除抑制原理工作 .由于

GP神经元本身对其目标具有抑制作用，因此，STR
输入GP的净作用是减少GP细胞对其目标的强直

抑制（解除抑制），增加目标的放电率 .
SNr是 SN系统腹外侧部分的一个核，SNr通过

抑制性 GABA投射，从表达 GPe、STR-MSNs、STN
和 SNc的多巴胺能细胞、上丘、丘脑腹侧部分和

SNc接收输入 .在系统层面上，由于其对上丘的投

射，SNr主要参与眼动 .然而，由于 SNr功能的一般

相似性，我们将把 GPi-SNr视为 BG的单一输出

阶段 .
1.3 BG的功能连接和神经回路

上一节中我们已经分别介绍了BG的主要组成

结构的相关生理学背景，而各功能团块之间又由包

含多种谷氨酸能和GABA神经束所连接 .使它们之

间可以发生相当复杂的相互作用，并产生信息的传

递，BG的功能解剖见图 2.下面我们就将从整体的

系统层面对BG通路展开介绍 .
在 30年前发表的两个关联理论［9，10］提出了第

一个想法：BG控制皮质的兴奋和抑制 .因此，需要

两条不同的途径：直接通路（Direct pathway）和间接

通路（Indirect pathway）.直接通路（皮质→STR→
GPe-SNr）被认为是促进运动皮层活动的途径，而

间接通路（皮质→STR→GPe→STN→GPi-SNr）被

认为是抑制运动皮质活动的途径 .这些概念被后续

的研究者们合称为 Albin-DeLong模型，该模型是

最早的BG现代模型之一 .该模型建立的基础就在

于 STR上D1型和D2型受体的分化作用，而它建立

的目的是研究 PD的运动功能减退的临床表现 .显
著的BG运动障碍主要有：兴奋性直接通路的过度

活动被认为会导致运动活动过度（如亨廷顿病

（Huntington's disease，HD）），而抑制性间接通路的

过度活动被认为会导致病理性活动抑制（如 PD）.
在后续的研究中，Smith等人［6］提出一种较短的间

接通路（皮质→STR→GPe→GPi），以及Nambu等人

提 出 了 一 种 额 外 的 超 直 接 通 路（Hyper-direct
pathway）：皮质→STN→GPi-SNr.Alexander等人［11］
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提出了并行环路的概念，DeLong［12］进一步发展了

该概念 .如果所有这些通路都能被识别以实现不同

的功能，那么BG解剖的复杂性就可以被理解为保

证BG运动功能的必要条件 .下面就将更为具体地

介绍BG的直接通路、间接通路、超直接通路和并行

回路 .

1.3.1 皮质-STR到GPe-SNr的通路：直接通路和

间接通路

在BG的皮质-STR-GP通路中，从大脑皮层传

递的信号在 STR处产生分支，形成两个截然不同的

并行通道 .因为它们对靶核，即对丘脑的影响以及

传递信号的途径的不同，故而这些投射路径被称为

直接通路和间接通路 .在直接通路中，STR-MSNs
将信号直接投射到输出核（GPi-SNr），并选择性表

达D1型受体［5］，进而形成对GPi神经元的抑制性投

射，即 STR神经元的激活抑制了GPi中的神经元，

然后GPi抑制丘脑核 .一般把 STN当作连接GPe和
GPi的间接通路内的关键中继站 .然而，最近的证

据表明：①GPe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；②这些GPe
到GPi的投射更集中，允许抑制特定的反应，而从

STN到GPi投射的反应是广泛且扩散的，可能提供

更多的全局调节功能［13］.于是导致间接通路分化为

长间接通路和短间接通路 .即 STR-MSNs将信号往

下一个结构传递，在到达 BG的输出核（GPi-SNr）
之前投射到GPe，并选择性表达D2型受体，之后根

据投射过程是否通过 STN，又分为长间接通路（经

过 STN）和短间接通路（不经过 STN）［13］.总而言之，

这种直接通路来自含 P物质的 GABA的 STR神经

元，单合性地投射到GPi-SNr上，而间接通路来源

于含脑啡肽的GABA的 STR神经元，并通过一系列

涉及GPe和STN的连接，多合性地投射到GPi-SNr.
与直接通路中GPi神经元的抑制投射作用相

反，间接通路是通过对GPe的抑制投射而形成的，

间接通路的活跃度倾向于增加GPi细胞的活跃度，

因此，D2受体被激活时，间接通路也被激活，从而

解除GPe对 STN的抑制 .可以把直接通路更形象地

比作一个常闭的控制运动的“门”.这个门是由 STR
的活动打开，抑制GP的输出，允许出现运动，而间

接通路是通过解除 STN的抑制，关闭了“门”.这种

分离式的定义BG信号传输的通路，导致间接通路

抑制运动和直接通路促进运动的经典概念，而且这

些通路可能参与调节运动参数［14］.请注意，上述对

BG通路的描述，两种通路的输入端和输出端均相

同，但是起到至关重要的中继作用的分别是 STN和

GPe［10］.
早期非计算模型（Albin-Delong模型）（图 3

（a））以及最近的BG路径计算模型提出，直接通路

非特定地促进运动活动 .事实上，已经证实，刺激直

接通路的 STR的MSNs会增加小鼠的运动 .而Mink
提出，直接通路专门促进所需的反应（而不是运动

本身）这与上述研究者提出的假设恰恰是矛盾的 .
但是这也不妨碍其他研究者对直接通路的相关建

模，他们大多遵循Mink的建议 .Schroll等人［15］也对

Mink的假设有所支持，他们认为似乎确实存在直

接通路的不同通道可能同时促进不同类型的表现 .
Brown等人［16］认为，短间接通路将特定被选中的反

应的执行推迟到适当的时候 .这一假设认为响应延

迟是短间接通路的内在功能，但需要从预期奖励的

缺失中学习 .
1.3.2 皮质经STN到GP的通路：超直接通路

已有研究表明 STN应该作为第三个超直接通

路的一部分，而不仅仅是间接通路中的一个中继

站 .皮质-STN-GP通路从运动相关皮质区向GP传
递兴奋效应，绕过 STR，传导时间比通过直接和间

接通路传递的效应短 .基于这些发现，Nambu等
人［4］建议将这种皮质-STN-GP通道称为BG的超直

接通路（Hyper-direct pathway），最新的网络连接结

构见图 3（b）.STN接收来自大脑皮层的输入，然后

通过 STN将输出投射到GPi-SNr.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

投射给 GPi［6］，它对许多 GPi神经元的弥漫性兴奋

图2 BG功能解剖结构

Fig.2 Functional anatomy of BG
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作用是阻止所有的反应，所以 STN的作用是全局性

的 .许多研究者认为在特定情况下，即当皮质的选

择特别困难时，或在皮质存在高度冲突的信号条件

时，由 STN执行的超直接通路会阻止BG的任何决

策，类似于一个刹车制动装置 .有关这一点Gillies
等人［17］从生理学和解剖学的角度出发，建立了 STN
的复合模型，该模型显示，高度互联的 STN在大范

围内可以对兴奋性输入作出广泛的均匀脉冲响应 .
这种广泛的脉冲活动可作为一个制动信号，重置主

要的BG输出核 .也正如 Frank［18］研究指出，在强烈

的皮质冲突条件下，模拟强调了超直接通路通过

STN所起的关键作用 .Nambu等人［6］提出通过超直

接通路传递的信号首先抑制丘脑的大面积区域 .虽
然 Baston等人［19］的描述类似文献［13］中使用的模

拟，但他们当前的模拟对于理解该机制的实际工作

方式具有指导意义 .基于上述 STN在解决皮质信号

冲突的研究和其对GPi的快速且相对全局性的影

响，超直接通路被提出用于在响应选择完成之前在

全局范围内预防过早响应［18，20］，这也恰恰说明超直

接通路在解决广泛反应冲突情况的重要性［21］.
Henning等人［14］还提出超直接通路被假设在运动执

行之前停止已准备好的响应 .所以，根据背景事件

的需要，超直接通路可以在这两种功能（预防过早

响应和在运动执行之前停止已准备好的响应）之间

灵活切换［22，23］.
在文献［6］中，Nambu等人通过对超直接通路

的描述与分析，进一步提出一个动态的中心-周围

模型（见图 4），用于控制自主性肢体运动 .因此，在

自主性肢体运动中，增加的GP活跃度很可能是由

净兴奋、更快的超直接通路介导的，而减少的GP活
跃度则是由净抑制、较慢的直接通路介导的 .这可

以解释为GP神经元活跃度增加可能代表着周围区

域所选择的运动项目，而GP神经元活跃度减少可

能代表着中心区域所选择的运动项目，其数量应远

小于周围地区 .这种情况也很符合他们所提出的动

态中心-周围假设 .这种假设超直接通路在反应过

程中建立对不想要的运动过程的周围抑制［24］的假

说有两个版本：根据第一种说法，超直接通路仅抑

制那些与所需反应竞争执行的反应，而不是通过直

接通路促进的所需反应本身［15］.根据第二种版本，

超直接通路在全局范围内抑制所有运动过程，包括

所需的运动过程，其区别仅在于其通过直接通路的

额外激活所需要的运动程序［25］.换句话说，超直接

通路要么只抑制竞争性的运动过程，不影响中心，

要么也抑制中心促进的运动过程 .
1.3.3 运动区、联想区和边缘区的并行回路

除以上提到的大脑皮层-BG连接的直接、间接

和超直接通路以外，通过解剖学的进一步研究，很

多研究者发现皮质-BG系统确实由多个并行且分

离的回路组成，其中皮质区域投射到BG的不同区

域，并行通路之间的相互作用最小且大多不重

叠［12］.这些研究者认为存在贯穿整个 BG核的并行

解剖环路，此外，还可以进一步区分为宏观通道和

微观通道 .宏观通道是由并行运行的闭合的发送和

反馈回路形成的，每个回路源自一个确定的皮质区

域，通过BG，并通过丘脑返回到原始皮质区域 .微
观通道是在宏观通道中运行的离散并行循环，即不

（a）早期的Albin-DeLong网络

（a）early Albin-DeLong network

（b）最新的网络（包含超直接通路）

（b）the latest network（including hyper-direct pathway）
图3 皮质-BG盒箭网络

Fig.3 Cortex-BG box-arrow network
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同的 STR运动区对应着不同的躯体结构 .早期的电

生理研究也支持并推动着 BG分离并行组织的概

念 .根据Alexander等人［26］的分类，这些回路包括：

①骨骼运动回路；②动眼神经回路；③联想回路和

④边缘回路 .具体的连接方式见图 5（a）.Joel等人［27］

又根据整个皮质区域的发送和反馈回路，将BG固

有环路划分为三个并行区域，然后将 STR粗略细分

为运动区、联想区和边缘区（见图 5（b））.由于这些

通道是按结构组织的，因此在整个BG回路中保持

了回路的隔离 .在此连接机制的基础之上，研究探

索选择机制，进而解决在特定环境下对可用且可选

择的动作之间的竞争问题 .
1.3.4 直接、间接和超直接通路之间的关系

迄今为止，在皮质刺激和运动任务执行过程中

观察到的GPe和GPi的神经元活动非常相似［3］.这
些神经元的行为就好像它们只受超直接通路和直

接通路的控制 .于是Parent和Hazrati提出了一个关

于间接通路是否有必要存在的问题 .为回答这些问

题，必须更明确地描述超直接通路、直接通路和间

接通路在行为任务执行期间对GP神经元活动的影

响和它们之间的相互关系 .
Nambu等人对运动皮层进行电刺激，从而导致

皮质刺激在GPe和 SNr中诱发了三个阶段的反应，

即早期、短潜伏的兴奋，随后是抑制，接下来是晚期

的兴奋［3］.因此，皮质刺激对GP神经元的抑制作用

被认为是由直接通路参与控制的 .另一方面，大脑

皮层刺激引起的GP神经元迟发性兴奋的起源是不

明确的，这可以归因于净兴奋性间接通路 .而早期

兴奋，可能是由超直接通路参与控制的 .所以，当一

个自主性运动即将由皮质机制启动时，通过超直接

通路传递的一个信号首先会抑制丘脑和大脑皮层

的大片区域，然后，通过直接通路的另一个信号抑

制其目标并仅释放选定的运动程序 .最后，第三个

可能通过间接通路的信号广泛抑制其靶点 .通过这

种顺序信息处理，只有选定的运动程序在选定的时

间被启动、执行和终止，而其他竞争程序则被取消 .
另一方面，BG核的化学阻断以及在 STN和

GPe中的并行记录表明，快速激发是由超直接通

路、直接通路的短抑制和长间接通路的迟激发引起

的，而且超直接通路的异常快速反应与 STN神经元

的独特特性有关 .而且在 STN永久性损伤或阻断来

自前额皮质的皮质-STN神经传递后，早期的兴奋

消失 .由此他们提出超直接通路最快，直接通路较

慢，通过间接通路传递的信息最慢［3］.Nambu提出假

设，BG可能为运动响应提供起始和终止信号，根据

这一假设，皮质向不同的BG通路发送一系列的信

号，分别确保过早响应（超直接通路），响应开始（直

接通路）和响应终止（间接通路），即大脑皮层的输

入信号决定了响应的时间，然而，他们没有建立计

算模型［28］.
在BG通路建模计算方面，BG纤维束被细分为

直接通路、间接通路和超直接通路，而且BG被提议

由一个选择路径以及一个控制路径组成 .其中选择

路径包含本综述中所称的直接和超直接通路；控制

路径包含了本文所称的间接通路［24，25，29］.更具体地

说，控制通路被认为是由完整的短间接通路、通向

STN的长间接通路和一条从皮质经 STN到达 GPe
的超直接通路组成 .Gurney等人［24，29］认为，控制通

路本身没有可分离的功能，而是在选择响应时，选

择支持间接通路或者支持超直接通路 .
已建立的模型中的大多数假设了不同路径之

间的清晰解剖分离 .虽然这可能是一个简单的解

释［30］，但生理数据证实了功能上分离通路的假设：

皮层电刺激导致GPi中三个不同的活动在时间上

图4 动态的中心-周围模型

Fig.4 Dynamic Center-Surround model
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的变化，这可以分别追溯到直接通路、间接通路和

超直接通路的影响［31］.即使通路不是由不同的神经

元组成的，然而，它们似乎在功能上是分离的 .我们

在建立模型时应考虑通过直接通路、间接通路和超

直接通路传输的信号差异 .皮质-STN神经元和皮

质-STR神经元属于不同的神经元群体 .因此 STN
接收并显示与运动直接相关的活动 .相比之下，皮

质-STR神经元表现出背景事件依赖性或奖赏偶然

性活动 .因此，通过皮质-STN-GP的超直接通路的

信号可以广泛抑制运动程序，然后通过直接通路的

信号可以根据情况调整选定的运动程序 .我们对

BG解剖学通路的相关知识的思考是相当多的，但

决不是完整的 .随着BG研究领域的发展，不仅要对

BG的解剖投射形成更完整的图像，而且要了解这

（a）骨骼运动回路、动眼神经回路、联想回路和边缘回路

（a）skeletal motor circuit，oculomotor nerve circuit，associative circuit，limbic circuit.

（b）运动区、联想区和边缘区结构组织图

（b）the structural organization of the motor，associative and limbic circuits.
图5 BG分离并行组织回路

Fig.5 BG Separated Parallel Organizational Loop
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些投射的功能，这一点至关重要 .因为对BG内部的

功能通路的更好理解，将有助于研究人员更全面地

探索BG各个结构之间的相互关系，也将启发研究

者对BG功能的深入探索与开发 .
2 行为决策模型

2.1 行为决策模型的竞争学习机制

一直以来，BG的研究者们都认为BG是大脑处

理行为决策问题的主要核团，那我们不禁要问，BG
的行为决策的选择机制又是什么呢？第 1.3节中，

我们已经介绍了BG通路的相关概念，从通路的角

度考虑，间接通路对GPe形成抑制性投射，从而解

除 GPe对 STN的抑制，进而增加 GPi细胞的活跃

度；直接通路与之相反，是对输出核增加抑制 .在此

基础之上多数研究者建立了间接通路抑制运动，直

接通路促进运动，这种行为决策的选择机制进一步

发展为直接通路用于选择，而间接通路用于控制

（具体模型见第 2.2.2节，Gurney等人的模型）.这种

行为决策的选择机制也类似于中心-周围假设模

型，即中心-促进；周围-抑制，该假设模型可参考

1.3.2节或文献［32］.
从另外一个角度，即根据选择机制是核内选择

还是核间选择，模型也分为两大类 .核内选择是通

过核内神经元之间的横向（或反复）抑制来实现的；

而核间选择则是通过不同通路之间的前馈竞争来

实现 .无论是那种选择机制，它都是以递归神经网

络（Recurrent Neural Networks，RNN）为基础的 .一
些模型集成了两种选择机制，以实现增强的选择过

程 .为此我们就不得不提到自组织竞争神经网络，

下面主要介绍两种竞争学习规则 .
2.1.1 Winner-takes-all竞争学习规则

核内行为选择模型主要是利用 STR中MSNs
之间的GABA连接的原理 .在这些模型中的行为选

择方法的构成基础主要是采用Winner-takes-all
（WTA），它使用神经网络收敛到一个单一的

Winner.WTA学习规则是一种竞争关系的学习规

则，用于无监督学习，一般会在网络结构中确定一

个竞争层 .该竞争学习规则主要分为三个步骤：

①向量归一化 .首先将自组织网络中的当前输

入模式向量X和竞争层中各神经元对应的权重向

量 Wj 全 部 进 行 归 一 化 处 理 ，处 理 后 分 别 记

为 Ẋ和 Ẇj.
②寻找Winner神经元 .得到归一化的输入模

式向量 Ẋ后，竞争层的所有 n个神经元对应的权重

向量 Ẇj均与 Ẋ进行相似性比较，将与 Ẋ最相似的权

重向量判为Winner神经元，其权重向量记为W +
m，

而且满足

W +
m
T ⋅ Ẋ = max

i = 1，…，n
(Ẇi ⋅ Ẋ) （1）

③网络输出与权值调整 .WTA学习规则规定，

获胜神经元输出为 1，其余输出为 0.只有获胜神经

元才有权调整其权重向量 .这三个步骤是循环往复

的，直至达到目标 .
假设MSNs之间的抑制连接的密集网络构成

一个自组织网络，Winner神经元抑制相邻神经元，

从而维持单个神经元的活动 .这种核内选择过程发

生在 STR内，且选择的作用通过不同的通路传递到

BG的输出层 .核内选择模型也被用作Actor-Critic
模型［33，34］中的Actor部分，其中 STR使用来自 SNc的
奖励信号来选择正确的行动或更高级别的计划 .虽
然大多数模型都集中在单个动作的选择上，但是在

软选择中可以同时选择多个动作，实施这种方法的

模型是Winner-shares-all［35］，它是WTA机制的一个

变种，它依赖于神经元的侧抑制和自我抑制之间的

关系，从而使多个神经元变得活跃 .这种机制允许

从选择模型过渡到更动态的系统，该系统根据依赖

于整体输入的变化阈值提供输入 .
在Winner-loses-all（WLA）模型中，间接通路

增强了GPi的背景活动，抑制了所有的行为，而使

用直接通路抑制单个程序则导致对信号的抑制（因

此称为WLA），利用不同通路之间的时间差异来阻

止竞争行为，该模型假设存在与神经元池相对应的

单元，这些单位是从 STR经GP到丘脑的分离信息

流的一部分［36］.与 STN的扩散激励相比，Gurney等
人提出的模型也是基于 STR发送的聚焦信号

（Focusing signal）的概念［24，29］.在这个模型中，GPe
被添加为一个控制回路，有助于稳定选择路径并提

高选择性 .这与GPe在Berns和 Sejnowski的模型中

的作用不同，在该模型中，GPe用于为实际选择过

程创建关键的时间延迟［36］.此外，Gurney的模型支

持硬和软选择（单行为决策与多行为决策）.最后，

一些模型试图将BG的行为选择网络置于一个更大

的框架内 .这包括丘脑和丘脑皮质连接作为行为选

择网络的一部分的作用［37］.
2.1.2 Adaptive Resonance竞争学习神经网络

在对人类的心理和认知活动的研究过程中，

Carpenter等人［38，39］一直试图建立统一的数学理
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论 . 1976 年 ，Carpenter 提 出 自 适 应 共 振 理 论

（Adaptive Resonance Theory，ART），ART是一种认

知和神经理论，研究大脑如何在不断变化的世界中

自主地学习观察、分类、识别和预测物体和事件 .
ART是建立在一个关于学习和信息处理的基础上

的 .Grossberg在 1957-1958年提出了一个使用非线

性微分方程系统来展示大脑机制是如何产生行为

功能的范例 .这些方程描述了大脑的短期记忆

（Short-Term Memory，STM）、中期记忆（Medium-
Term Memory，MTM）和 长 期 记 忆（Long-Term
Memory，LTM）.STM还可以分为加和的 STM方程、

分流的STM方程和广义的STM方程 .
在加和的 STM方程中添加了一些项，可能是

非线性的，这些项决定了神经元活动或电位的变化

率 xi，满足下式：

dxi
dt = -Ai xi +∑j = 1

n fj (xj)Bji z( )+
ji -

∑
j = 1

n

gj ( )xj Cji z( )-
ji + Ii （2）

方程（2）右端从左至右依次为被动衰减项、正

反馈项、负反馈项和输入项 .fj和 gj表示与活动相关

的非线性信号，Bji和 Cji表示连接强度，zji表示自适

应权重 .
分流的 STM方程更接近于模拟单个神经元的

分流动力学：
dxi
dt = -Ai xi +

(B - xi) [∑
j = 1

n

fj (xj)Bji z( )+
ji + Ii ] -

(D + xi) [∑
j = 1

n

gj (xj)Eji z( )-
ji + Ji ] （3）

方程（3）中 B和 D为常数，其他参数类似于

方程（2）.
广义STM方程：
dxi
dt = -Ai xi +

(B - Cxi) [∑
k = 1

n

fk (xk)Dki yki zki + Ii ] -
(E + Fxi) [∑

k = 1

n

gk (xk)GkiYkiZki + Ji ] （4）
方程（2）和（3）为方程（4）的特殊情况 .方程（4）

中参数C和F均不为 0对应分流的 STM方程，当存

在微弱的分流抑制时参数E=0，而E≠0时描述了超

极化分流抑制的情况 .当参数C和F均为 0时对应

加 和 的 模 型 ，兴 奋 性 相 互 作 用 项

[∑
k = 1

n

fk (xk)Dki yki zki + Ii ]描述了总兴奋性反馈信号加

上外部输入，[∑
k = 1

n

gk (xk)GkiYkiZki + Ji ]为抑制性相互

作用项 .
MTM有多种作用 .其中一个作用是进行细胞

内适应，将对当前输入的响应划分为最近输入强度

的时间平均值 .另一个相关的作用是通过减少对这

个神经元的净输入，防止重复激活持续地选择同一

个神经元 .MTM作用强度 yi通常遵循以下等式模型

方程：

dyi
dt = H (K - yi) - Lfi (xi) yi （5）
方程（5）描述变量 yi通过H（K-yi）以固定速率

H累积到其最大值K，并且通过反馈信号 fi（xi）与门

控密度 yi之间的相互作用来控制失活、习惯化或

抑制 .

LTM存在两种变体形式，一种变体称为 Instar
学习（网络连接方式见图 6（a）上），一般应用于自

组织映射（SOM）模型中自下而上的自适应滤波器

的学习 .另一种变体称为Outstar学习（网络连接方

（a）用于空间模式学习的Outstar网络（左）和用于自下而上的自适

应滤波器学习的 Instar网络（右）

（a）Outstar network for spatial pattern learning and Instar network for
learning of bottom-up adaptive filters

（b）Instar-Outstar联合网络

（b）An Instar-Outstarassociative network
图6 LTM存在的两种变体形式以及它们的联合网络

Fig.6 Two variants of LTM and their associated networks
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式见图 6（a）下），一般应用于空间模式学习 .Outstar
和 Instar学习是双重网络，在某种意义上它们是相

同的，只是颠倒哪些单元是采样的，哪些是被采样 .
Outstar学习方程：
dzij
dt = Mfi (xi)[ hj (xj) - zij ] （6）
Instar学习方程：
dzij
dt = Mfj (xj)[ hi (xi) - zij ] （7）
当把Outstars和 Instars结合起来后，会形成一

个三层 Instar-Outstar网络，用于学习从任何多维输

入空间到任何多维输出空间的多维映射（图 6（b））.
在ART模型中，这些概念被用来定义生物递归神

经 网 络（Biological Recurrent Neural Networks，
bRNN）.

以上述理论为基础，Carpenter和 Grossberg随
后提出 ART网络 .ART网络构成模式架构的一部

分，反过来，模式架构体现了大脑计算的新范式，称

为互补计算（Complementary Computing）和层流计

算（Laminar Computing）.互补计算描述了大脑全局

如何被组织成互补的并行处理流，这些流的相互作

用产生生物智能行为 .层流计算描述了大脑皮层如

何被组织成分层的回路，这些回路的特殊功能可以

支持所有形式的高阶生物智能 .经过不断的研究和

改进，ART网络存在以下三种：ART-Ⅰ：处理二进

制离散输入信号［40］；ART-Ⅱ：处理连续型信号

（ART-Ⅰ的扩展形式）［41］；ART-Ⅲ：是分级搜索模

型（兼容前两种结构的功能并将两层神经元网络扩

大为任意多层神经元网络）［42］.而且ART-Ⅲ在神经

元的运行模型中纳入了生物神经元的生物电化学

反应机制，因而相较于 ART-Ⅰ和 ART-Ⅱ，ART-
Ⅲ具备了很强的功能和可扩展能力 .

ART-Ⅰ神经网络的拓扑结构如图 7（a），其被

分为两层结构：输入层和输出层，根据每层的不同

功能又可将输入层称为比较层，将输出层称为识别

层 .比较层和识别层的展开结构见图 7（b）和（c）.该
网络包含三部分：监视子系统、决策子系统和增益

控制，具体网络结构见图 8.ART-Ⅰ神经网络的学

习规则是接受来自环境的输入模式，再往复地在比

较层和识别层之间匹配程度检测，对于匹配程度最

高的获胜神经元，网络要继续考察其存储模式类与

当前输入模式的相似程度 .网络对所接受的每个新

输入模式，都进行上面的匹配程度检查 .而对于每

个输入模式，网络运行过程可归纳为 4个阶段：①

识别阶段；②比较阶段；③学习阶段；④搜索阶段 .
ART-Ⅱ神经网络的功能结构与ART-Ⅰ的类

似，仍分为两层：F1和 F2，分别可以对应ART-Ⅰ的

比较层和识别层，该网络的F1和F2层的闭合的单神

经元正反馈处理模块拓扑结构见图 9（a）.而在

ART-Ⅱ神经网络 F1层中共有N个处理单元，F2层

（a）ART-Ⅰ神经网络的拓扑结构

(a)Topological structure of ART-Ⅰ neural network

ART-Ⅰ神经网络的比较层

(b)Comparison layer of ART-Ⅰ neural network

(c) ART-Ⅰ神经网络的识别层

(c) Recognition layer of ART-Ⅰ neural network
图7 ART-Ⅰ神经网络的拓扑结构

Fig.7 Topological structure of ART-I neural network
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中共有M个处理单元，并且在两层之间，即存在 F1
到F2的前馈连接权值wij，且F2到F1的反馈连接权值

tij，其中 i=1，…，n，j=1，…，m.ART-Ⅱ神经网络的学

习过程也分为与ART-Ⅰ相同的4个阶段 .
Carpenter与 Grossberg于 1990年提出了 ART-

Ⅲ神经网络，该网络是一种在神经网络层次结构中

实现压缩或分布式模式识别码并行搜索的模型 .该
搜索过程能很好地适应快速学习和慢速学习，并能

很好地实时处理异步输入模式序列 .在这个网络中

整合了化学突触的计算特性，如递质积累、释放、失

活和调制 .离子的形式类似物，如钠和钙控制的非

线性反馈相互作用，使突触前递质动力学能够模拟

模式识别码的突触后短期记忆表征 .强化反馈可以

通过改变 ART-Ⅲ警戒参数或直接使用搜索机制

来调节搜索过程 .搜索过程是一种假设检验形式，

能够发现非平稳输入环境的适当表示 .ART-Ⅲ系

统中的搜索动态如图10.

2.2 基底神经节行为决策模型介绍

2.2.1 基底神经节决策模型的发展历程

BG研究人员在过去几十年的工作中，对BG中

各组织结构，神经元相互连接的解剖学以及神经递

质产生了丰富的新知识 .许多假设的理论都是在

BG解剖组织的启发下提出来的 .解剖成分及其化

图8 ART-Ⅱ网络结构

Fig.8 Structure of ART-ⅡNeural Network

（a）ART-II神经网络的单神经元正反馈处理模块拓扑结构

（a）Topological structure of single neuron positive feedback
processing module of art-ii neural network

（b）ART-II网络结构

（b）Structure of ART-II neural network

图9 ART-II神经网络

Fig.9 ART-II neural network
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学相互作用构成了 BG的 Albin-DeLong模型的基

础 .在很长一段时间里，研究人员都是在这种

Albin-DeLong模型的基础上展开研究和探索的，这

也导致了大多数研究者对皮质-BG-皮质环路的研

究集中于具有两个竞争要素的反馈回路：一个由直

接通路介导的正反馈机制，另一个由间接通路介导

的负反馈机制 .现在主流的研究认为，直接通路中

的活跃度降低和间接通路中的活跃度增强（由于多

巴胺耗尽）导致BG输出结构中的活跃度升高，从而

导致通过丘脑中继传递来抑制皮质，产生运动机能

减退（如PD）.另一方面，直接通路中的活跃度增强

和间接通路中的活跃度降低会导致输出结构的抑

制，进而抑制（即激活）皮层，从而导致超运动力障

碍（如HD和偏瘫）.Wickens等人［43］提出了一种基于

STR基质室解剖生理学的神经网络模型 .该模型由

一个在所定义的区域相互抑制的神经元网络构成 .
模型主要从分子细胞水平研究了网络行为，模拟仿

真了膜钾电导，通过控制膜钾电导最大值来控制调

节网络行为 .在全局层面，文献［44］中Wickens理
论扩展到了 Albin-DeLong模型 .Wickens［45］运用网

络模型研究了 STR神经元这种局部邻域的动态情

况 .最活跃的神经元往往会抑制其较不活跃的邻居

的活动，而且这项研究还解释了模拟DA输入的影

响 .Houk和Wise［46］提出的运动规划和控制模型，除

了通过BG外，还包括通过小脑的回路 .该模型的最

新版本仍然继承了先前的模型思路（利用分布式处

理模块，见图 11），并且包含了关键的细胞和分子

神经科学数据，这些数据突出了BG环路中多棘神

经元和小脑皮质环路中浦肯野细胞的独特计算特

征和特殊学习规则［47］.但该模型没有把 BG的间接

通路包含在内 .
虽然盒箭模型是理解BG相关的低运动力和高

运动力病理学的一个有价值的工具，但它对健康

BG的计算提供了很少的参考，而且该模型也忽视

了后面提出来的超直接通路的存在，即在结构上还

不够完整 .在这种情况下，如若通过在该模型的基

础上进行完整核的放电速率仿真，进而分析皮质-
BG-皮质环路，势必会忽略复杂的放电模式、每个

核内的计算以及不同核连接神经元之间的相互作

用 .盒箭模型的缺点，以及解剖学、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实验结果方面的不足，这

就促使对BG的研究方向从系统级模型转向更详细

的网络级模型，即要从定性分析模型转向对BG生

物学各个方面的定量模型 .从而进一步了解BG内

信息处理的功能动力学、BG核内的相互作用以及

它与大脑其他部分的相互作用，以此更加全面地了

解BG的正常功能和病理状态 .同时，随着计算机的

发展，在这些领域工作的实验科学家越来越认识到

计算机模拟是处理如此复杂交互作用的一种有用

工具 .在过去的几十年中，大量的BG定量模型被开

发出来，其中很大一部分是通过计算机模拟来演示

图10 ART-Ⅲ系统中的搜索动态

Fig.10 Search dynamics in ART-III system
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和探索的 .但是当下鲜有人尝试建立一个模型来完

整且准确地反映目前已知的BG的解剖结构 .本综

述的目的是在已知的BG生物结构及功能的背景知

识的基础上，概述BG的行为决策模型 .每种模型都

可以或多或少地与 BG的某些功能建立一定的联

系，从而从不同的角度探索BG功能障碍 .而且这些

模型之间具有一个共同的主题，即BG检测皮质活

动的背景事件并对这些背景事件做出反应，更简要

地说，BG如何选择一组皮质活动 .大多数模型将皮

质环境的检测与皮质活动的选择或增强结合在一

起，这可能是对运动或认知活动的选择或模拟序列

生成中活动的调节 .
2.2.2 选择-决策模型介绍

（1）Gurney的选择-控制模型

Gurney与其合作者［48］在 1998年就提出了 BG
作为行为选择的脑结构 .已知生物体对来自世界的

不同感官刺激有不同的反应，然而，当大脑同时接

收到两个感官刺激时，通常不可能表达两个不相容

的的动作 .Gurney等人［48］主要就是解决大脑内物理

上分隔但在行为表达上存在竞争的功能单元之间

的冲突，即行为选择问题，这个概念通常也称为行

为转换 .因此，更一般来说，我们可以假设大脑正在

处理大量的感觉和认知流或通道，每一个都可能要

求采取一些行动 .大脑的任务是抑制大多数这些请

求，同时在某些情况下只允许有限数量的表达 .
Gurney等人［24，29］（2001）提出了一个生物学上

可信的BG计算模型，该模型的计算前提是基于他

们 1998年提出的相关概念，即行为选择 .在本综述

中为了表述的简洁，把文献［30］记为GPR1，把文献

［29］记为GPR2.在Gurney所提出的模型中，主要是

解决了行为选择的神经底物是什么的问题 .文中论

述了该模型地四个主要目标：首先，定量地阐明选

择的概念，并说明它如何应用于BG模型；第二，根

据一套专门用于选择的神经机制重新解释BG解剖

结构；第三，定量解释不同BG选择的功能贡献；第

四，考虑到 DA在调节 BG功能中的重要性，对 DA
在选择环境中的作用进行分析 .前两个目标在

GPR1中被讨论，后两个目标在GPR2中被讨论 .

在GPR1中，模型的架构主要是将行为选择放在

直接通路上，而将解除选择留在间接通路上，具体的

模型结构见图12.在这个模型中，直接通路担任着选

择候选动作的功能，GPe被添加为一个控制回路，间

接通路担任着控制调节选择通路（直接通路）地功能 .
这样的模型架构与BG解剖的比较导致BG结构的功

图11 通过BG和CB的分布式处理模块

Fig.11 Distributed processing module through BG and CB

图12 GPR1中显示了选择与控制通路组合的完整模型的

模型架构

Fig.12 The model architecture of the complete model for selecting
and controlling path combinations in GPR1
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能被分解成选择和控制路径 .选择路径通过前馈进

行选择，控制路径调节选择路径以确保其有效运行，

并协同补充其多巴胺能调节，这样的分配更有助于

稳定选择路径并提高选择性 .此外，该模型支持硬和

软选择（单个操作与多个选定操作）.
该模型编码方式是通过对给定行为动作在标

量值中的选择倾向（显著性）进行编码，故而将行为

选择转换为信号选择 .对于信号选择，他们是通过

选择两个分类阈值 θ1和 θ2（0≤θ1<θ2≤1）将输入信号

转换为三个集合：选定集、不确定集和为选定集 .而
模型的选择机被定义为如下映射：

G (x1，x2，…，xn) = (y1，y2…，yn) （8）
其 中 ，(x1，x2，…，xn) 是 一 组 输 入 信 号 集 ，

(y1，y2，…，yn)是对应的输出信号集，每个 yi地输出

满足于以下分段线性压缩映射 y（a）：

y i = { 0
m ( )a - ε

1

a < ε
ε ≤ a ≤ 1 m + ε
a > 1 m + ε

（9）

其中a ∈ (x1，x2，…，xn)，ε为一个任意小的正常数 .
在 GPR2中，基于 GPR1的模型架构和信号选

择机制进一步构建了一个含有N个 STR网络，每个

网络中含有 n个输入节点，具体的网络连接模式见

图 13.在该神经框架模型中使用漏积分型［49］的特殊

神经元，如下：

ȧ = -k (a - u)
a͂ = u （10）

其中，u为传入输入所产生的总突触后电位，k为取

决于细胞膜电容和电阻的速率常数，a͂是平衡活化 .
在他们的模型中，每个 BG结构节点（STR，STN，
GP，SN）均应用了上述的神经元模型，并在 STR位

置还考虑了多巴胺地调制 .该模型的详细模拟结果

见文献GPR2的第四节 .

在 Gurney等人［50］（2004）的工作中，他们提出

了一个简单的新纹状体点神经元模型，基于其两个

主要神经元群：MSNs和快峰中间神经元（Fast
spiking interneurons，FSIs）.该模型的生物学特征包

括神经元间的缝隙连接、投射神经元间的横向连接

以及神经元间的GABA神经支配 .该模型分别预测

了由投射和中间神经元群介导的短距离和长距离

空间尺度上的独立但协作的选择功能 .它还预测了

作为自动增益控制、DA选择性控制的GP-STR通

路的作用，并能解释中间神经元相对稀少的原因 .
该模型中的两个神经元群的基本功能单位（点神经

元）均服从一个简单的泄漏-积分器膜方程 .经过

对该模型的分析得出以下四条结论：

①选择在两个空间尺度上；

②选择取决于细胞群之间的相互作用强度；

③选择取决于细胞间连接的加权；

图13 GPR2中模型参数注释的单个通道结构

Fig.13 Single channel structure of model parameter annotations in GPR2
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④选择是在低中间神经元密度的情况下实

现的 .

Gurney及其合作者［51］（2014）的研究弥补了关

于 STR微电路在BG-丘脑-皮质回路的行为选择中

所起的积极作用的知识缺口，具体的 STR中GABA
微电路的连接，如图 14所示 .为了评估 STR在行为

选择中的计算作用，他们结合BG-丘脑-皮质回路

的速率编码模型，使用了 STR 的大规模三维

Spiking模型，该模型是对 Izhikevich神经元模型［52］

的拓展，其中包括多巴胺调节对固有离子通道和突

触输入的影响，如下：

Cv̇ = k (v - vr) (v - vt) - u + I
u̇ = a[ b (v - vr) - u ]
if v > vpeak，则{v ← c

u ← u + d
（11）

v为膜电位，u为恢复变量，C为电容，vr和 vt为

静息电位和阈值电位，I为电流源，c为复位电位，a、

k和 b是参数 .以此为基础，进一步描述了模型的

MSNs、FSIs和固有离子通道的多巴胺能调制 .并给

出了突出模型（具体模型描述见文献［51］）.
在他们的工作中，一方面，他们识别了由 STR

微电路产生的一种鲁棒瞬态现象，它暂时增强了两

个相互竞争的皮质输入之间的差异 .并且证明这一

瞬态足以调节BG-丘脑-皮质回路的决策 .另一方

面，他们还发现，瞬态选择是由单个 STR-MSNs的
一种新的适应效应引起的，这种适应效应可以通过

实验验证 .最后，将瞬态选择与经典稳态选择模型

进行了比较，并解释了关于HD症状，在所有模拟

HD条件下，稳态选择均受到损害，但当 NMDA受

体敏感性有足够的类似HD症状的增加时，瞬态选

择得到增强 .因此，他们的模型为HD的认知改善

机制提供了一个假设 .
Gurney等人［53］（2015）提出了一个皮质-STR可

塑性的计算模型框架 .他们提出在强化学习中，需

要在强化信号和行为表征之间建立一个神经接口 .
基于Mogenson及其同事［54］的研究工作，他们提出

一个合理假设，即强化信号作用的神经接口是皮

质-STR权重和阶段性DA之间的相互作用 .因此，

通过价值调节的环境反馈，以期用阶段性DA信号

的形式来调节皮质-STR权重，从而改变将来优先

采取的行动［55］.Gurney等人提出了一个模型，它弥

合了皮质-STR突触层次上复杂微妙的可塑性和整

个动物行为之间的鸿沟，从而有力地证明 STR确实

是动作强化神经接口的位点 .
Gurney等人（2001）在一定程度上验证了BG的

行为选择功能，并从计算的角度首次定量地实现该

功能机制的模拟 .Gurney等人（2004）提出的新纹状

体模型虽然基于高度简化的神经功能，但仍然能够

在选择性功能的框架下对BG的解剖和生理特征的

作用做出若干预测 .在之后 2013年的工作中，他们

使用一个生物学上可信的内在动机性操作学习（行

为探索）模型，探索了皮质显著性、皮质-STR可塑

性在 BG中的可能作用 .Gurney等人（2015）进一步

在皮质-STR可塑性上展开了深入的研究 .
Gurney等人在BG回路背景下提出的中心选择

模型，即 STR的皮质输入是用通道来描述的，其中

每个通道指的是竞争的资源或行为，并来源于负责

处理它的（皮质）神经底物 .模型分为选择和控制机

制，即只有具有最高显著性的通道仍然保持足够的

抑制，以解除对目标的抑制，从而进行选择 .在这样

一个BG处理的中心环绕模型为BG在动作或运动

程序选择中的作用提供了动力 .另一方面DA的作

用包括在模型中，不同水平的DA影响了控制机制

和选择机制 .通过模拟，DA在选择和控制通路中表

现出的协同效应与Murer等人［56］的研究一致，这表

明两种DA受体亚型的同时激活对 SNr激活率有相

互促进的作用 .
在Gurney等人的工作中，一方面，结构上大多

只包括直接和间接通路之间的交互（例如GPR1和
GPR2），没有将超直接通路完全整合到模型中 .另
一方面，他们的模型多采用漏积分型神经元，虽然

这个神经元模型是最简单的，且融合了动态膜电位

图14 STR中微电路的连接

Fig.14 Connection of microcircuits in STR
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的概念，同时避免了建立大量离子通道模型的需要

且方便了计算，但这也恰恰丢失了一些真实神经元

的某方面信息，而且该模型也无法容纳某些功能数

据（例如，GPe在PD中的作用）.

（2）Humphries的神经元群模型

Humphries等人基于 BG的行为决策的相关建

模工作是在Gurney等人的理论基础上开发和拓展

的 .Humphries等人基于 90年代以来Gurney等人开

发的 BG行为选择理论，开发了一个详细的 BG系

统的 Spiking神经元模型，包括所有的主要核的主

要特征和许多生理上合理的细节［25］.在该模型的体

系结构中（见图 15），对于每个BG组件都定义了模

型中的神经元群（总共有五个群：Ωs1（D1介导的

STR）、Ωs2（D2介导的 STR）、ΩT（STN）、ΩG（GP）和ΩO
（SNr），包含了N=3个通道，每个通道有 n=64个神

经元，每个神经元群总共有 192个神经元 .对于每

个神经元使用了具有附加机制的泄漏整合发放

（Leaky Integrate-and-Fire）模型来捕获每个神经元

物种的关键特性，神经元膜电位Vm由下式给出：

τm
dVm

dt = -Vm (t) + RI (t) （12）
其中，R是神经元输入电阻，I（t）是各种电流源（包

括突触源）的总和，τm是膜时间常数 .为了模拟单个

突触事件对膜电位Vm的突触后电流（PSC）的贡献，

引入了一个服从指数衰减的核函数F（•）来对记录

的PSC作简单拟合：

F (x) = exp ( - x
τs)H (x) （13）

其中H（x）是单位阶跃函数（Heaviside step function）
［即当 x<0时，H（x）=0；否则H（x）=1］，并且 τs是突

触时间常数 .
为了证明他们的基础模型的一般有效性，他们

拟合了三个数据集（强直放电率、低频振荡（Low-
frequency oscillator，LFO）和 γ-波段振荡）.虽然他

们的模型中依然是使用相对简单的模型神经元，但

该模型能够可靠地拟合BG核的平均强直放电率，

为所有其他工作提供一致的基础 .他们同样演示了

信号之间的选择和切换，这些信号表示动作的显著

性，模型显示了行为选择的作用方式 .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DA进行调制：在正常或高DA条件下，

STN和GPe被解耦，并呈现出非同步振荡；在降低

DA条件下，两个核是动态耦合的，显示出与 PD条

件下病理同步振荡 .根据模型计算与分析的结果，

在模型的预测方面，他们证明了：①该模型可以在

Magill等人（2001）报告的四种实验条件下再现 STN
和GP的 LFO发生率和平均放电率的变化；②模拟

的 STN神经元在与健康自由运动大鼠相对应的模

型条件下具有 γ-波段的活动，并且在模拟的D2激
动剂注射后，这种活动增强，再现了 Brown等人的

结果（参见文献［57］）；③γ-波段活动存在于模拟

图15 Humphries等人［25］（2006）BG模型的功能连接

Fig.15 Functional Connection of BG Model in Humphries et al（2006）
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GP中，与最近的局部场电位（Local-field potential，
LFP）记录一致（参见文献［58］）；④STN和GP在 γ
频率波段中都能产生 Spiking活动，这为 γ-波段

LFP活动可直接归因于该频率范围内的突触活动

的假设提供了支持，而且这与在 STN和GP中结合

了 LFP的研究以及单细胞中的记录的研究是一致

的 .另一方面，他们证明了行为选择假设和神经元

群水平 BG模型的结果，并得到了 BG的生物学上

可信的Spiking神经元模型的支持 .

Humphries等人［59］（2010）的工作着重探索了

BG的侧腹区域在行为决策方面的作用，并提出了

一个计算模型的功能架构（见图 16）.在这个架构

中，STR腹侧区（伏隔核核心和外壳）输入结构的完

整 示 意 图 包 含 海 马 、杏 仁 核 和 前 额 叶 皮 质

（Prefrontalcortex，PFC）的广泛输入 .他们提出BG的

侧腹区域是一个多功能系统的集合，用于学习和选

择灵活的行为和行为策略，共享通过解除抑制选择

和多巴胺能调制的共同操作 .而Humphries等人［60］

（2012）研究了通过BG多巴胺能调节探索-利用之

间的平衡问题 .他们认为这种探索-利用权衡取决

于环境：稳定性有利于利用已有知识以获得最大收

益；波动性有利于探索新的选择和新的结果 .文中

首先提出了将BG输出解释为行为选择的概率分布

函数的思想，利用 BG回路的计算模型，并证明了

STR内DA的作用改变了BG的输出，有利于提高概

率分布中编码的探索或利用水平 .最后，通过将BG
整合到强化学习模型中，展示了DA对探索-利用

平衡的影响是如何在强制的两种选择任务中被衡

量的 .
（3）Frank的认知决策模型

Frank等人在有关行为选择的研究工作中主要

是从认知的综合作用角度来切入，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来

相互作用 .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，在

运动域中，这些模型假设到运动前皮层的BG输出

负责行为选择 .而且 Frank等人的研究主要关注两

类模型：那些包含更现实生物方面且受功能原理约

束的模型，以及更抽象的数学模型，这些模型关注

更高层次的BG计算目标 .前者可以说更现实，后者

在描述系统如何在相对简单的方程组中工作的功

能原理方面具有互补优势，但不太适合对特定核和

神经生理学作出具体假设 .
Frank等人［61］（2001）是基于 BG的并行环路来

开展的，他们提出这些环路中的每一个都可以再次

细分为不同的子环路，并估计人类额叶皮层总共包

含大约 20000个这样的环路，模型的具体结构见图

17.他们认为，在BG间歇放电与PFC持续放电之间

存在分离，前者起到门控作用，后者起到维持作用 .
PFC和BG通过一个相对较好理解和复杂的相互连

接系统相互作用 .在运动功能的背景下，这些相互

联系可以理解为解除或释放对额叶运动计划的抑

图16 Humphries等人［59］（2010）的计算模型的功能架构

Fig.16 Functional architecture of BG computing model in Humphries et al（2010）
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制：BG检测执行运动动作的适当环境，并使额叶皮

层在适当的时间执行这些动作 .在我们的模型中，

额叶皮层表现出强大的主动维持功能，而BG提供

了选择性的、动态的门控功能 .该模型是使用

Leabra框架的一个子集实现的且它的两个相关特

性是：①使用点神经元激活功能；②k-Winners-
Take-All（k-WTA）抑制功能，模拟抑制神经元的

作用［62］.
对于特性①，即点神经元激活功能，Leabra使

用一个点神经元激活功能来模拟真实神经元的电

生理特性，同时将其几何结构简化为一个点 .如下

所述

dVm ( )t
dt τ∑

c

gc (t)
-g
c [ ]Ec - Vm ( )t （14）

其中，Vm（t）：膜电位；g：离子电导；E：反向（驱动）电

位；c：四类通道；e：兴奋性输入；l：泄漏电流；i：抑制

性输入；h：反映可切换持续兴奋性输入作用的滞后

通道）；-g是一常数，用于控制不同电导的相对影响 .
对于特性②，即 k-WTA抑制功能，Leabra使用

k-WTA函数来实现稀疏的分布式表示，该机制计

算出同一层中所有单元的抑制电流水平，如下：

gi = gΘk + 1 + q (gΘk - gΘk + 1) （15）
其中 0<q<1，是设置 gΘk 上限和 gΘk + 1下限之间抑制的

参数 .这些边界抑制值是将一个单元保持在阈值位

置所必需的抑制水平的函数，满足如下关系：

gΘt = g
*
e
-g
e ( )Ee - Θ + gl -g l ( )El - Θ

Θ - Ei

（16）
其中 g*e 是没有偏倚权重贡献的兴奋性净输入；这

允许偏倚权重覆盖k-WTA约束 .

此外，还描述了调节PFC中细胞内维持离子电

流的门控方程 .如果PFC门控层中的任何单元有超

过维持阈值的激活，则PFC维护层中的相应单元将

其胞内兴奋电流（gh）设置为传输单元的激活值，从

感觉输入层接收兴奋输入量的次数满足如下关系：

gh = {xiηj0 xi > Θm

其他
（17）

其中，xi是传输激活，ηj是来自感觉输入的净输入，

而Θm是维持阈值 .
在上述模型中模拟了兴奋性突触输入通道，抑

制性输入通过简单的近似于抑制性中间神经元的

作用来计算，还有一个恒定的泄露电流，它代表了

K+通道总是打开的效果，并且维持额叶神经元有一

个默认关闭的可切换兴奋的离子通道 .具体的权重

是使用标准的 Leabra误差-驱动和联想（Hebb）学

习机制进行训练的，以实现序列中每个步骤的目标

激活 .
而后，Frank（2005）的模型引入了直接和间接

通路的概念（BG的直接和间接通路的神经网络模

型结构见图 18），直接途径负责选择适当的行动

（Go），而间接途径负责抑制不适当的行动（NoGo）［63］.
直接和间接途径在GPi中会聚并竞争以控制GPi的
激活，最终达到响应 .而且最重要的是，Frank的决

策模型中表明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 .
在 Frank（2005）模型中，输入同时激活运动前皮层

和 STR.然而，皮质激活不足以产生反应，因此需要

BG处理来选择正确的反应，直接和间接通路之间

的竞争由DA调节 .具体来说，较高的DA水平增加

图17 Frank等人［61］（2001）的计算模型的功能架构

Fig.17 Functional architecture of BG computing model in Frank et al.（2001）
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了直接途径的激活（例如，通过D1受体），并减少了

间接途径的激活（例如，通过D2受体）.因此，意想

不到的奖励后DA释放会导致直接途径的长期增

强（Long-term potentiation，LTP）和间接途径的长期

抑郁（Long-term depression，LTD）.相反，在没有奖

励的情况下，多DA下降会减少直接通路的激活并

产生 LTD，但会增加间接通路的激活并产生 LTP.
而且在模型中，他们通过激活 STN，在运动神经前

部和扣带区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 .
Frank（2005）的模型依然是在Leabra框架的基础上

建立起来的，在上述内容中已有介绍，下面只描述

与当前模型相关的特定方法 .在他们概率分类仿真

（WP）任务中，使用与原始研究相同的概率结构，而

在概率反转模拟（PR）任务中如在WP任务中一样，

PR任务中的两个刺激中的每一个都由输入层中的

一列单位表示 .与WP任务不同，潜在的响应包括

直接选择输入中的两个刺激之一（即两个可选的强

制选择）.关于 D1对比度增强参数，这里给出了

Leabra激活函数的简化版本：

yj (t) = 1

( )1 + 1
y [ ]Vm ( )t - Θ +

（18）

上式表达了传递给其他细胞的激活（yj）是膜

电位的阈值（Θ）增益参数（γ）的 Sigmoid函数，其中

［x］+是阈值函数，如果 x<0，返回0；如果 x>0，返回 x.

在 Frank（2006）推出的模型中结合了 STN，增
加了超直接通路（见图 19（a）），在图 19（a）中，STR-
皮层神经回路包含 BG的直接通路（Go）和间接通

路（NoGo）［18］.直接通路的 Go神经元通过 GPi去抑

制丘脑，达到促进皮层一个动作被执行的目的 .间
接通路的NoGo神经元通过增加丘脑的抑制达到相

反的功效，抑制来自皮层动作的执行 .来自 SN的

DA投射到背侧 STR，通过 D1受体引起 Go神经元

产生兴奋，同时通过D2受体抑制NoGo神经元 .该
模型的计算框架包括四个相互竞争的响应（R1-
R4），见图 19（b）.在图 b的回路中的神经网络模型

（方块代表单位，高度表示神经活动），前运动皮层

图18 BG直接和间接通路的神经网络结构

Fig.18 The neural networkstructure of direct and indirect pathways of
BG in Frank et al（2005）

（a）皮层-BG神经回路

（a）Cortex-BG neural circuit

（b）皮层-BG计算框架

（b）Cortex-BG computing architecture
图19 Frank等人［18］（2006）的计算模型的功能架构

Fig.19 Functional architecture of BG computing model
in Frank et al.（2006）
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选择一个直接来自感觉皮层输入投射刺激的输出

响应，且被来自丘脑的 BG投射刺激来调节 .Go单
位是 STR的左半部分，Go单位是 STR的右半部分，

对应两个响应的不同列（R1和R2）.这种情况表明，

R1部分 STR的Go单位比NoGo单位强，抑制的GPi
去抑制丘脑，促进来R1执行来自皮层的动作 .SNc
出现持续的DA，反馈阶段出现的一个簇发放或者

静息导致Go单位学习，这里的模型没有考虑 STN
的影响，但在模拟计算中必须考虑 .

在 Frank的模型中，STN在超直接通路中接受

来自前/运动皮层的兴奋性投射，同时刺激 GPi和
GPe；GPe对 STN活性具有抑制反馈作用，从而进一

步研究考察了 STN在BG回路中的作用 .该模型还

是在前面的模型基础之上进行的拓展，通过 x/（x+
1）Sigmoid函数对Leabra框架中的集成的膜电位进

行阈值化和转换，生成一个速率编码输出，并将其

传递给其他单元 .每一层都使用一个 k-WTA函数，

该函数计算一个抑制电导，使大约 k个最活跃的单

元保持在触发阈值以上，其余的保持在阈值以下 .
并通过将兴奋性驱动电位（Ee）设为 1，泄漏和抑制

性驱动电位（El和 Ei）设为 0，则将平衡电位简化为

如下形式：

V ∞
m = ge

-g
e

ge
-g
e
+ gl -g l + gi -g i

（19）
这表明神经元正在计算兴奋与泄漏和抑制的

反作用力之间的平衡 .方程的平衡形式可以用贝叶

斯决策框架来理解［62］.此外，兴奋性净输入/电导 ge
（t）或 ηj是以开放兴奋性通道的比例计算的，是传

输激活（xi）和权重的乘积：

ηj = ge (t) = xiwij = 1
n∑i xiwij （20）

在本模型中，泄漏电流设置为常数，对于抑制

电导分为层间和层内，在层间是通过简单的单元抑

制来实现抑制，其中单元的抑制电流 gi由传输单元

的净输入确定 .Leabra使用 k-WTA功能来实现各

层（区域）内单位之间的抑制竞争，采取的具体计算

方式与Frank（2001）的方法一样 .另一方面，在模型

的学习模型中，在大多数行为选择模型中主要使用

三因子Hebb规则训练进入 STR神经元的突触 .这
个规则包括 3个项的乘积：突触前、突触后和基于

阶段性DA的三个乘法项 .在Frank［63］的这个模型中

没有使用三因素规则，而是采用了比该规则更为复

杂的 Oja规则（即带遗忘因子的 Hebb规则）和与

Boltzmann机制中常用的规则相似的误差驱动规

则 .具体的Hebbian权重替换方程为

Δhebbwij = x+i y +j - y +j wij = y +j ( )x+i - wij （21）
误 差 - 驱 动 学 习 使 用 对 比 Hebb 学 习

（Contrastive Hebbian learning，CHL）
Δerrwij = (x+i y +j ) - (x-i y -j ) （22）
它服从于一个软权重限制，以保持在 0~1范

围内：

Δ sberrwij = [Δerr ]+ (1 - wij) + [ ]Δerr -wij （23）
然后将这两项与归一化混合常数 khebb相加

Δwij = ε [ khebb (∆hebb) +(1 - khebb) (Δ sberr) ] （24）
仿真结果表明，STN在执行响应时进行调制，

该模型在响应选择过程中准确地捕捉了不同BG区

域的活动动态，STN减少了过早响应，因此对最终

选择响应有重大影响，尤其是在存在多个竞争响应

时 .皮质反应冲突的增加导致通过皮质-STN-GP
途径动态地调整反应阈值 .此外，在完整和模拟PD
状态下，对反应选择过程中不同BG区域的活动动

力学进行分析，模拟DA消耗导致 BG结构突然出

现振荡活动，认为这与PD震颤有关，发现它们与生

理上观察到的相同模式有着惊人的关系，这为模型

的生物学合理性提供了支持，并进一步深入了解反

应选择背后的神经过程 .最后，该模型解释了 STN
损伤对这些振荡的有益影响，但表明这种益处可能

以决策受损为代价 .文中结合试验研究结果认为直

接和短间接通路会影响相对集中的GP表现，而超

直接通路和长间接通路可能会产生相对全局的影

响 .该模型也与大鼠的行为研究结果一致，显示

STN损伤恶化，而 STN刺激改善，在高冲突选择范

式中出现过早反应［64］.这正是假设在响应选择过程

中依赖于STN的动态全局NoGo信号预测的结果 .
（4）Wang的决策选择模型

根据韦伯-费希纳定理，生理上同一刺激差别

是必须达到一定阈限，生理才会产生差异感，这个

差异关系表述为ΔI/I=k（其中，I为原刺激量，ΔI为
此时的差别阈限，k为常数，又称为韦伯率），这表

明了心理量和物理量之间的关系 .基于韦伯-费希

纳准则，Wang提出一个简单的神经决策模型，该模

型的决策准则中包含向左和向右的两个选择，选择

受到皮层的影响，选择方法由模型的奖励率刻画 .
显然，Wang模型给出了一个基于韦伯-费希纳准则

的选择模型，也可以将模型推广到一般的几个决策

模型当中 .
在 Chung-Chuan Lo 和 Wang（2006）的 工 作

中［65］，他们基于神经生理学研究的发现提出以下问

题［66-68］：①决策阈值的神经底物是什么？②如何解

读阈值交叉事件？③能否通过生物学上合理的机

制调整阈值以优化决策过程？为了解决上述问题，

他们采用基于生物物理学的回路模型，该模型结构

是一个由皮质、上丘和BG相互连接的大规模网络

（结构连接见图 20（a））.在皮层-BG-上丘网络中的

神经池整合感觉信息，并相互竞争，然后它们投射

到BG的尾状核和上丘 .其中皮质（Cx）网络模型包

含两个具有复发性兴奋的神经元群（CxeR和CxeL），

每个神经元群包含 240个兴奋神经元，且与GABA
抑制性神经元群（Cxi）相互竞争 .在上丘（SC）模型

中，构建了三种神经元群（图 20（a））：两个包含 250
个兴奋性神经元的群（SCeR和 SCeL），一个包含 250
个抑制性神经元的群（SCi）.在 BG模型中，文中主

要研究BG如何调节决策的时机和执行，其中包含

有两个核（CD和 SNr），每个核由两个群体组成，它

们可以选择两个决策方向，每个群体包含 250个
GABA神经元 .上述的三个网络每个神经元群都是

通过有噪声的 Spiking模型（LIF）来模拟的，突触电

流是由现实的门控动力学来描述的 .模型中的奖励

率（R）定义为R=P/T（P表示表现状态；T表示平均

试验时间持续时长，具体的定义式见Chung-Chuan
Lo和Wang［65］（2006）第四部分 .

在Wei，Rubin和 Wang［69］（2015）的工作中，他

们超越了以往直接和超直接通路研究的重点，在基

于生物物理的 Spiking网络模型中，研究了BG系统

的间接通路对决策的贡献，其模型结构是在文献

［65］的模型结构基础上细化了BG内部通路，见图

20（b）.模型计算使用 IF神经元模型来捕捉 STN和

GPe神经元的这种放电特性 .膜动力学由下式

给出［70］：

C dV
dt
= gL (V - VL) - gThH (V - Vh) (V - VT) - Isyn

（25）
研究发现通过皮质-STR连接的可塑性来调节

决策阈值的机制是有效的，前提是间接通路在它们

对输出核的投射中平衡了直接通路 .此外，在他们

的模型中，BG连接的变化与 PD中出现的变化类

似，会引起强烈的β振荡 .在以明显的β振荡为特征

的PD状态下，与正常状态相比，平均反应时间和阈

值变化范围（一种行为灵活性的度量）显著降低 .因
此，他们的工作揭示了与 PD相关的知觉决策障碍

的特定回路机制 .
（5）Rabinovich的相空间动力学选择模型

捕食-被捕食模型描述生物或生态系统中生

图20 皮质-基底神经节环路决策计算模型

Fig.20 Computational model of cortico–BG circuit decision making
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模型当中 .
在 Chung-Chuan Lo 和 Wang（2006）的 工 作

中［65］，他们基于神经生理学研究的发现提出以下问

题［66-68］：①决策阈值的神经底物是什么？②如何解

读阈值交叉事件？③能否通过生物学上合理的机

制调整阈值以优化决策过程？为了解决上述问题，

他们采用基于生物物理学的回路模型，该模型结构

是一个由皮质、上丘和BG相互连接的大规模网络

（结构连接见图 20（a））.在皮层-BG-上丘网络中的

神经池整合感觉信息，并相互竞争，然后它们投射

到BG的尾状核和上丘 .其中皮质（Cx）网络模型包

含两个具有复发性兴奋的神经元群（CxeR和CxeL），

每个神经元群包含 240个兴奋神经元，且与GABA
抑制性神经元群（Cxi）相互竞争 .在上丘（SC）模型

中，构建了三种神经元群（图 20（a））：两个包含 250
个兴奋性神经元的群（SCeR和 SCeL），一个包含 250
个抑制性神经元的群（SCi）.在 BG模型中，文中主

要研究BG如何调节决策的时机和执行，其中包含

有两个核（CD和 SNr），每个核由两个群体组成，它

们可以选择两个决策方向，每个群体包含 250个
GABA神经元 .上述的三个网络每个神经元群都是

通过有噪声的 Spiking模型（LIF）来模拟的，突触电

流是由现实的门控动力学来描述的 .模型中的奖励

率（R）定义为R=P/T（P表示表现状态；T表示平均

试验时间持续时长，具体的定义式见Chung-Chuan
Lo和Wang［65］（2006）第四部分 .

在Wei，Rubin和 Wang［69］（2015）的工作中，他

们超越了以往直接和超直接通路研究的重点，在基

于生物物理的 Spiking网络模型中，研究了BG系统

的间接通路对决策的贡献，其模型结构是在文献

［65］的模型结构基础上细化了BG内部通路，见图

20（b）.模型计算使用 IF神经元模型来捕捉 STN和

GPe神经元的这种放电特性 .膜动力学由下式

给出［70］：

C dV
dt
= gL (V - VL) - gThH (V - Vh) (V - VT) - Isyn

（25）
研究发现通过皮质-STR连接的可塑性来调节

决策阈值的机制是有效的，前提是间接通路在它们

对输出核的投射中平衡了直接通路 .此外，在他们

的模型中，BG连接的变化与 PD中出现的变化类

似，会引起强烈的β振荡 .在以明显的β振荡为特征

的PD状态下，与正常状态相比，平均反应时间和阈

值变化范围（一种行为灵活性的度量）显著降低 .因
此，他们的工作揭示了与 PD相关的知觉决策障碍

的特定回路机制 .
（5）Rabinovich的相空间动力学选择模型

捕食-被捕食模型描述生物或生态系统中生

（a）皮质、上丘和BG相互连接的网络

（a）Interconnected networks of cortex，superior
colliculus and BG

（b）细化的BG内部通路［65］

（b）Refined internal pathways of BG
图20 皮质-基底神经节环路决策计算模型

Fig.20 Computational model of cortico–BG circuit decision making
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物种群数量的相互作用，高维 Lotka-Volterra模型

是最经典的情形，其相空间动力系统的可能状态有

平衡点和轨线等，对应结点、鞍结点、周期轨道、同

宿-异宿轨道及其相互转化的情况 .而具体到智能

体决策问题，一般的，有关环境的信息通常由动物

感觉神经系统中的神经元编码成尖峰序列，再由皮

下结构组织进一步处理 .而且每个感觉刺激都有一

个特定的、可重复的跨特定神经元放电序列的特

征 .对控制神经决策的神经回路，有描述该神经回

路的Lotka-Volterra模型，Rabinovich等提出用该神

经回路模型相空间的状态变化刻画该神经回路控

制神经决策的选择过程 .
以上述理论为基础，为建立一个依赖神经回路

动力学理论的决策模型，Rabinovich等人基于抑制

神 经 回 路 的 模 型 ，构 造 了 一 类 无 赢 竞 争

（Winnerless competition，WLC）网络的动力学决策

模型 .该模型与上述模型不同，它是由 FitzHugh-
Nagumo（FHN）神经元模型组成的WLC系统级网

络［71］，该系统能有效地将输入信息转化为时空输

出，即将输入信息编码为轨道，这些轨道位于连接

鞍区（不动点或极限环）的异宿轨道的附近 .为更为

具体地阐述利用动力学来指导决策的想法，他们通

过利用含有N个神经元和相关动力学变量的网络

为例子来说明 .该网络是由以下方程组描述：

ì
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î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

τ1
dxi ( )t
dt = f [ ]xi ( )t - yi ( )t -

zi ( )t ⋅ [ ]xi ( )t - v + 0.35 + Si
dyi ( )t
dt = xi ( )t - byi ( )t + a

τ2
dzi ( )t
dt =∑

j

gjiG [ ]xj ( )t - zi ( )t

（26）

其中，xi（t）表示第 i个神经元的膜电位；yi（t）表示第

i个神经元的恢复变量；zi（t）为一阶动力学模型下

的突触电流，表示神经元突触之间的抑制关系；G
（x）为单位阶跃函数（G（x）=0，x≤0；G（x）=1，x>0）；Si
表示第 i个神经元的外界刺激；gji表示突触抑制连

接强度（如果第 j个神经元对第 i个神经元存在抑

制，则 gji=2，否则为 0）；其他参数为 a=0.7，b=0.8，τ1=
0.08，τ2=3.1和 v=-1.5.Rabinovich等人以WLC为基

础的决策思路可以概括为图 21，即根据系统轨道

的变化来解释决策状态的变化 .
在文献［72］中，Varona等人根据感觉神经元之

间WLC动力系统模型产生的混沌现象，提出了一

种可能的软体动物捕食行为的机制 .他们的模型描

述了大脑狩猎中间神经元对重力感觉器官（平衡

器）的受体神经元的作用 .由六个具有 Lotka-
Volterra型动力学和非对称抑制相互作用的受体模

型神经元组成的网络没有简单的静态吸引子来对

应WTA现象 .相反，由狩猎神经元引起的WLC显

示出具有两个正 Lyapunov指数的超混沌 .混沌的

起源与两个受体神经元簇的相互作用有关 .Levi等
人［73］（2003）在Varona等人的模型基础上进一步拓

展了研究 .Rabinowich等人［74］（2006）以WLC为背

景，总结了一种新的智能决策范式，它适用于动物

或人工自主装置的动态顺序活动，该活动取决于内

部和外部世界的特性 .该模型根据环境和决策准则

控制顺序活动的后续步骤的选择顺序 .分析了使系

统摆脱不稳定环境的两种策略（高风险和风险规避

条件）.
3 皮质-BG环路行为决策的神经底物探索

神经科学家和认知科学家普遍认为BG负责行

为决策 .即BG基于某种背景事件给予的相关信号，

对于每个可能的行为动作给出一个效用值，然后选

择当前效用值最高的动作 .然而，从生物学的角度，

我们可以提出以下问题：①进行行为决策的神经底

物是什么？②这种神经底物功能性操作是如何进

行的？

图21 Rabinovich的动力学决策框架

Fig.21 Rabinovich's dynamic decision-making framework
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3.1 小脑在BG决策模型中的作用

除了以上介绍的主要以皮质-BG环路作为行

为决策的神经底物来展开建模的计算研究外，

Houk等人［75］的工作还将小脑（Cerebellum，CB）考

虑在他们的对认知信号处理的模型结构当中，具体

模型的连接结构见图 22，通过前额叶皮层、尾状

核、GPi和丘脑（T）的直接通路中的循环回路被用

来编码两个视觉线索A和B.历史上，CB被认为是

一种协调运动的结构，而且CB在运动协调中的重

要作用仍然被接受，但CB功能的概念在过去四十

年中已经有了很大的发展 .许多研究人员现在认为

这种结构在运动学习中起着重要作用，这就说明了

CB和 BG对 PFC所代表的认知功能起作用 .在
Houk［76］（2001）的研究中，首次提出了 BG、PFC和

CB 的 分 布 式 模 块 结 构（Distributed processing
modules，直接通路Ms），见图 11和 23.他们提出的

这种运动规划和控制模型的最新版本（文献［47］）
包含了关键的细胞和分子神经科学数据，这些数据

突出了BG环路中多棘神经元和CB皮质环路中浦

肯野细胞（Purkinje cell）的独特计算特征和特殊学

习规则 .图 22所示的每一个CB回路都包括一个穿

过CB核的相互兴奋回路，该回路传递正反馈，其行

为类似于吸引子网络，类似于Wickens的全局模型

中的Hebbian脑皮质集合 .从浦肯野细胞到核细胞

的显著抑制性投射被认为是对CB吸引子网络的固

定点施加了强有力的控制 . 该机制可以解决

Wickens的全局模型所面临的稳定性问题 .基于先

前的建模研究，在Houk［75］（2007）的研究中介绍了

通过BG的直接通路Ms环路的计算特点，并与两种

自然作用选择的实验结果进行了比较 .他们的两项

研究结果显示，大脑皮层、BG和CB的部分活动模

式与作者的分布式处理模块假设相一致，表明基底

神经节的作用是选择主要的运动，包括指向目标的

运动，以及更小的纠正运动，以精确定位目标 .

3.2 脑干在BG决策模型中的作用

有 关 行 为 选 择 的 皮 层 下 基 质 的 探 索 ，

Humphries等人（2007）认为 BG并不是所有形式的

行为选择所必需的，而中央脑干结构，即内侧网状

结 构（medial Reticular Formation，mRF）符 合

Redgrave等人［32］（1999）建立的行为选择机制标准 .
根据最新的解剖数据，Humphries等人［25］（2006）描

述了mRF内在结构的结构模型，该模型表明，它在

神经元层面上配置为一个小世界网络，这意味着诸

如快速跨网络同步、一致稳定和持续的活跃等特

性，这对于行为选择竞争的表现和解决具有一定的

参考价值 .在他们目前的文章中，Humphries等人［77］

（2007）的研究进一步表明，mRF连接性的内在组

织可能已经进化为将网络配置的特征模式的连接

长度最小化，该特征模式可以描述为一系列堆叠的

图22 PFC、CB和BG相互连接的网络

Fig.22 The interconnected network of PFC，CB and BG

图23 BG、PFC和CB的分布式模块结构

Fig.23 Distributed module architecture of BG，PFC and CB
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集群，文中所提的集成行为选择机制的备选方案见

图 24.然后，这些作者提出了一个计算模型，探索了

关于mRF可能的功能组织的替代假设，结论是每

个集群的输出表示一个完整行为的子组件的体系

结构似乎与现有证据最为一致 .换言之，该模型表

明，一组mRF簇的协同激活与动物协调行为反应

的表达相一致 .mRF中选择系统与BG的关系有待

研究 .一种可能是，mRF协调扩展的行为模式，可

以在 BG水平的整体中选择 .另一个原因是，mRF
形成了一个并行的行为选择基质，与分层控制的概

念保持一致，这样，行为选择对前脑系统的损害会

留下一个完整的脑干网络，该网络能够防止最具破

坏性的行为解体形式 .
除了上述提到的大脑结构外，在文献［78］中，

研究者对四个大脑神经回路，即嗅球网络、小脑皮

层、海马结构和丘脑皮层，建立了回路模型，通过对

这些回路的动作电位实施数值模拟，探究了它们的

网络特性和发放模式，分析比较这回路中信息传递

特性，为大脑决策的网络结构连接和编码方式的探

索提供了一些依据 .

4 BG行为决策与大脑疾病

4.1 大脑疾病-帕金森病(PD)
PD是一种进行性神经系统退行性疾病，主要

的临床特征包括震颤、僵直、运动失调等 .关于发病

原因，实验数据表明，多巴胺能系统的损伤导致如

下情况：①STR神经元中 Dl和 D2多巴胺受体

mRNA的差异表达；②神经调节因子（如 P物质、脑

啡肽）在 STR中表达的产生差异；③通过增强间接

通路的响应和降低直接通路的活性而使GPi活性

饱和；④由于直接通路中神经元活性低于正常水

平，导致GPi活性动态范围丢失，致使调节性输入

不足，进而引起GPi缺乏调节正常运动输出的调节

输入；⑤GPi细胞过度抑制丘脑靶神经元产生低动

力障碍 .
从分子细胞水平分析，PD主要是 SNc的多巴

胺能神经元退行性变导致的神经元死亡而引起的 .
而触发 SNc的多巴胺能神经元的退行性过程可能

是线粒体缺陷、氧化应激和细胞蛋白聚集等相互作

用导致了谷氨酸能的异常（PD发病机制的相关因

素见图 25）［79］.而从功能连接方面分析，SN-STR投

射系统受损后（图 26（a））和正常情况下（图 26（b））
的主要 BG回路及其活动如图 26，图（b）中连接线

段变粗表示刺激变强，连接线段变细表示刺激变

弱 .STR输出神经元在直接通路和间接通路中的响

应说明了 DA消耗后 STR发生的一些神经化学变

化 .这些变化包括间接通路中D2受体的增加和直

接通路中Dl受体的减少；间接通路中脑啡肽表达

的增加和直接通路中P物质表达的减少 .这些变化

分别与间接通路和直接通路中 STR-GP和 STR-SN
神经元活性的增加和减少相一致 .

总而言之，PD是由于多巴胺能系统中 SNc损
伤，导致DA耗竭，引起BG内的直接通路和间接通

路之间的平衡发生紊乱 .更具体地讲，DA分别作用

于 STR中的MSNs，在正常的情况下，D1细胞参与

的直接通路和D2细胞参与的间接通路的活性是彼

此平衡的 .而在 PD的状态下，由于 SN细胞释放的

图24 包含mRF的集成行为选择机制的备选方案

Fig.24 Options for an integrated behavior selection mechanism with mRF

图25 PD发病机制

Fig.25 Parkinson's pathogenesis
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DA减少，使D1、D2介导的两条通路受到不同程度

的影响，二者之间的活性平衡遭到严重破坏，引发

由D1神经元介导的直接通路兴奋性减少，而由D2
神经元受体介导间接通路兴奋性增加，致使无法正

常地对高级运动中枢的指令做出响应 .从而产生

PD的一系列临床症状 .
4.2 行为决策模型和帕金森病

从早期对BG模型的研究开始，研究者们不仅

仅停留在结构和功能上，而且还关注了BG在神经

和精神方面的作用，例如 PD和HD.在第 2.2.2节中

介绍的模型都不同程度地探讨了 PD和HD的发病

原因和具体病灶的位置，他们模型的行为与观察到

的人类 DA消耗与 PD几种症状之间的关系一致，

其中包括运动迟缓和运动机能减退，这两种症状通

常被归入运动缺乏症的范畴，可以被视为运动决策

和执行能力的缺陷 .
在 Gurney的模型实验中，分为三种情况讨论

DA在 PD中的作用：在DA水平较低的情况下，PD
患者无法在选定的运动通道上适当释放 GPi-SNr
的强直抑制输出而导致的运动机能减退 .与Gurney
的选择-控制模型中选择通道的选择失败相一致 .
类似地，在 DA水平中等的情况下，Gurney的模型

中的选择限制可以迫使两个高度突出的通道相互

对抗，从而导致两个通道的选择都比只有一个具有

相同突出性的通道更弱，这表明PD患者（相对于对

照组）在双运动任务上的表现比他们在单独任务上

的表现更差 .随着DA水平超过正常水平，他们的

模型预测同时释放抑制（从而选择通道）的机会也

会增加 .他们预计两个相关行为之间会有快速的转

换，而不是真正地进行行为选择 .这可能会导致其

他病症，例如HD.
在Humphries的模型模拟中，改变模拟强直性

DA的水平会导致选择和转换特性的恶化 .DA耗竭

后，模拟的 SNr输出没有充分减少到信号选择状

态，这意味着很难启动运动 .增加模拟DA会导致

SNr输出仍然受到抑制，即使引入了一个相互竞争

的显著动作，这意味着无法切换到一个新的动作 .
这与全身或STR内注射DA兴奋剂或STR内注射非

选择性多巴胺激动剂后大鼠表现出的行为定势相

一致 .因此，模型中DA耗竭和多巴胺过量的影响

都与这些操作的已知行为影响一致 .
在 Frank的认知决策模型中尝试将 PD的各种

认知缺陷联系在一起 .具体地说，他们的模型假定

在误差反馈期间DA的阶段性变化对于在BG中调

制促进或抑制运动命令执行的Go/NoGo表示是至

关重要的 .因此，在正反馈和负反馈过程中，DA的

爆发和下降会不同程度地驱动对刚刚执行的反应

的学习 .Frank等人的实验也支持了对模型的核心

（a）正常BG的神经通路

（a）Neural pathways in normal BG

（b）PD患者的BG的功能连接

（b）Functional connections of BG in Parkinson patients
图26 正常和帕金森病患者BG功能连接图

Fig.26 Functional connectivity of BG in normal and PD's
disease patients

25



动 力 学 与 控 制 学 报 2020年第 18卷

预测，即停药的 PD患者在从正强化到负强化的学

习上受损，而没有停药的相同患者则表现出相反的

学习偏差模式 .在 Frank的模型中，模拟的非药物

PD状态显示了负性的增强，而不是正性的，强化学

习和模拟的DA药物可以逆转这种偏差 .而且Frank
的模型还表明，通过以不自然的高频率刺激 STN，
深度脑刺激（Deep brain stimulation，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 .在训练过程中，完整的网络学习如何

在概率分类任务中做出响应，就像健康的参与者一

样 .当模型SNc的DA层75%的单元受到损伤，以模

拟 PD患者的损伤程度时，模型的损伤程度与患者

相似 .
在Wang的模型中，BG连接的变化与 PD中的

变化相似，会导致强烈的 β振荡 .具体来说，β振荡

是由间接通路中 STN和GPe相互作用的异常增强

引起的，其振荡频率取决于对 STN的兴奋性皮层输

入和 STR对GPe的抑制性输入 .在以显著 β振荡为

特征的PD状态下，与正常状态相比，平均反应时间

和阈值变化范围（一种行为灵活性的测量）显著减

少 .以此为背景，在他们的仿真过程中研究了正常

状态是如何转变成一个 PD状态（增强的 β振荡）.
其实，振荡是在 STN-GPe子回路中产生的 .为了模

拟 PD状态，需要将 STN-GPe回路中的突触效率更

新为另一组值 .因此，Wang的研究揭示了 PD相关

的知觉决策障碍的一种特殊的回路机制 .
另外，在文献［80］中，研究者建立了 STN、GPe

和GPi之间相互作用的神经元群网络模型，对其动

力学分岔行为进行了分析 .仿真结果表明该系统具

有三类不同的动力学现象：单稳态、双稳态和振荡

状态 .通过分析该模型动力学特性，有助于研究者

们更加深入地理解BG与PD的致病机理，同时给相

关神经系统疾病的研究提供依据 .
5 讨论

本综述首先从BG的生物背景入手，简要概述

BG的功能解剖和当下对BG通路的主流研究结构

和思路 .其次，介绍了有关BG决策模型的主要竞争

机制，即WTA和ART竞争学习机制 .在此基础之上

根据主流学派的建模思路的侧重点，着重介绍了

Gurney的选择-控制模型、Humphries的神经元群

模型、Frank的认知决策模型、Wang的决策选择模

型和Rabinovich的相空间动力学选择模型 .进而对

皮质-BG回路的行为决策的神经底物和有关BG的

大脑疾病进行了探讨 .通过对上述内容的纵向梳理

和横向比较，给我们带来了一些思考 .
首先，基于BG的决策模型的研究趋势越来越

明朗了 .通过回顾 2.2.2节中的决策模型，多数模型

都是采用了更符合生物学实际的神经元模型，同时

采用计算密集的神经回路模型或单个神经元的房

室模型，例如在文献［81］中作者通过快慢动力学研

究了两房室神经元模型的簇放电模式，探究了神经

元的编码问题 .在神经调节剂的模拟中，常考虑

STR中强直性DA水平的不断变化，行为决策也呈

现出三种不同的机制：①高水平的DA，在模型模拟

中倾向于最优（最高）的输出（类似于GO）；②中等

水平的DA，模型倾向于选择非最优行为，在不同的

实验中也表现出不同的决策（类似于探索过程）；③
低水平的 DA，模型不会做出任何选择（类似于

NoGo）.这三点构成了基于 BG的决策模型进行探

索性行为选择的动力学基础 .最近在决策模型中常

考虑的另一种神经调节剂：血清素，也表现出了三

种不同的决策机制：①风险敏感决策，即血清素控

制决策风险的评估；②时间奖励预测，即血清素控

制奖励预测的时间尺度；③奖惩敏感性，即预测的

误差情况取决于血清素水平 .在Rabinovich的决策

模型中，没有考虑生物本身具体的性质，而是从网

络系统的层面，利用神经回路的动力学模型，将决

策状态问题转换为形空间轨线状态的变化 .
其次，通过对不同研究者的建模结构和建模思

路的比较 .在基于BG的决策模型结构组织方面，不

难发现，大多数理论家认为，BG各结构之间的纤维

束连接产生了不同的路径，这些路径履行不同的功

能 .一方面，他们大多同意BG的直接通路激活特定

的皮质表征，但间接和超直接通路的功能仍在激烈

争论中 .一般来说，行为选择假设是基于输出核的

BG直接和间接通路的联合作用，而超直接通路主

要作为一个全局停止信号 .另一方面，虽然不同模

型在以间接通路与超直接通路为基础的周围抑制

的机制不同（一些研究者是通过间接通路来实现抑

制，另一些研究者是通过超直接通路来实现抑制），

但是它们的效果基本相同（激活中央皮质表征，而

抑制其周围表征，即竞争对手）.在过去几十年开发

的 BG模型大多不包含所有 3种主要通路 .而且除

了从直接通路、间接通路和超直接通路的角度研究

皮质-BG的信息流的处理方式外，还有研究者从并
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行回路的角度来研究 .
所以这就留给了我们以下两个问题：①皮质-

BG回路是如何组织的？我们已经清楚，在 BG核

内，从大脑皮层感觉区域传入到BG的信息流，经过

STR和 STN传入，再经 GPi-SNr传出，通过丘脑回

到皮层 .但是这种多信息的输入和单信息的输出的

并行处理方式，在各通路之间是否有严格的分界，

是否有重叠区域，如果有重叠又位于什么结构内，

BG对信息流的汇聚输入和输出的收敛处理的功能

是如何实现的，都还不得而知 .而在BG核外，CB在

大脑决策过程中起到什么样的作用呢？虽然来自

BG和CB的信息独立地到达运动皮质，在丘脑中没

有相互作用 .但是不能排除通过丘脑中间神经元和

丘脑网状核的两个输入之间的局部相互作用的可

能性，BG和 CB之间的相互作用也通过 CB-丘脑-
STR途径被提出 .②现有的以直接通路和间接通路

为基础的决策模型是否合理呢？首先，最近提出的

超直接通路通过 STN接收直接的皮层输入，传递强

烈的兴奋信号，传导速度快于直接通路和间接通路

这已经是个不争的事实 .其次，在间接通路中，GPe
不仅将GABA投射到GPi-SNr，还通过局部轴突脉

络将 GABA投射到 STR和 GPe本身 .因此，GPe可
以看作是一个中央核投射到BG内的多个位置 .这
也是本文 1.3.1节中把间接通路进一步分为长间接

通路和短间接通路的依据 .再者，STN和GPe通过

STN-GPe兴奋性和GPe-STN抑制性投射有密切的

联系，STN和 GPe相互耦合，共同对决策过程起

作用 .
再者，基于BG的行为决策模型的建立和研究，

除了对健康者的大脑结构和功能的探索外，对于具

有大脑疾病的患者的发病机制的探索也至关重要，

例如在第 4.2节中提到的 PD疾病 .虽然 PD的患病

机制和治疗方法还不太清楚，但在决策模型的研究

过程中发现，DBS对 PD患者的治疗的性能与电极

位置有关，随着电极位置的改变，模型会从基于奖

励的学习转向基于惩罚的学习 .所以建立计算模型

的目的之一就是了解某些大脑疾病的病理机制，帮

助其诊断和治疗 .
最后，除了本文提到的一些在决策方面研究起

步比较早的模型，近几年，Magdoom等人（2011）还

提出了BG在PD伸展运动中的作用模型［82］.该模型

是在强化学习的框架下构建的，主要研究运动皮层

和 BG之间的相互作用 .该模型使用了与 Frank类

似的BG路径的经典解释，即直接通路（Go）促进运

动，而间接通路（NoGo）抑制运动 .这两种通路之间

的转换被认为是由 STR的DA水平驱动的 .不同的

是，Magdoom等人（2011）还通过添加一个称为探索

机制的中间机制，偏离了传统的 BG的Go/NoGo模
式［82］.模拟结果表明，在DA缺乏的情况下，模型在

Go状态下花费的时间更少，而在其余两个状态下

花费的时间更多 .这些状态变化被用来解释 PD患

者伸展运动受损的各种特征 .Guthrie等人（2013）提

出了另一个有趣的概率学习模型［83］，他们的模型基

于BG的早期计算神经科学模型，该模型关注的是

直接通路和超直接通路之间的相互作用［84］.该模型

包括两个皮质-BG闭环，它们在 STR中相互作用 .
第一个环路称为认知环路，用于识别概率学习任务

中使用的视觉符号 .第二个环路称为运动环路，用

于根据观察到的符号选择响应 .一些皮质 STR投射

物会影响两个环路，但其余的环路是分离的 .在这

两个环路中，直接通路负责选择正确的通道（即识

别符号或响应），而超直接路径向GPi发送非特定

抑制以产生中心-周围决策过程 .所有的皮质 STR
突触都是可塑的（利用DA介导的强化学习），认知

环路逐渐学会偏向运动环路，从而产生更快的反应

时间 .该模型成功地再现了双臂强盗任务中的神经

反应率和行为数据 .
以往的皮层-BG的通路之间相互作用的计算

模型主要集中在模拟静态环境中的认知过程、学习

或简单行为选择，而不考虑认知因素可能如何影响

运动动作 .未来的决策模型应该模拟大脑皮层是如

何表示多个输入（包括感知和认知），这些输入是反

馈给BG的，这对于行为决策很重要 .未来的模型也

应该更为动态，将多个通路整合到一起，它们相互

作用的同时也能各司其职，这样它们就可以不断地

从环境中接收和更新感知输入，并产生运动输出，

然后将模型转换为更加完整，更加连续，更加真实

的系统 .例如在文献［85］中，作者利用 STDP（Spike
Timing Dependent Plasticity）学习规则研究了视网

膜神经回路的特性 .而在文献［86］中，作者研究了

基于学习的多目标脑决策模型，多信息和多目标的

信息处理，是更符合大脑决策的现实情况，这也是

未来对决策模型和人工智能研究的一个重要方向 .
换句话说，为了做出一个最佳的决策，大脑需要权

衡所有可用的选项，将它们与当前的目标进行比

较，并选择最有价值的选项，即要么选择最有价值
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的选择，要么确保安全（即利用），要么尝试新的选

择（即探索）.
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BEHAVIOR DECISION-MAKING MODEL BASED ON BASAL
GANGLIA MECHANISM *

Song Jian Liu Shenquan† Zang Jie
（School of Mathematics，South China University of Technology，Guang zhou 510640，China）

Abstract Basal ganglia are a series of neurological nuclei in deep brain，which are mainly connected with the sur⁃
rounding cerebral cortex，thalamus，cerebellum and brainstem. The main function of basal ganglia is to participate in
motor regulation and random motion control，especially in decision-making and action selection of behavior. This paper
mainly introduced the behavioral decision-making model based on the mechanism of basal ganglia，and focused on the
progress of theoretical models of decision-making and action selection. Firstly，the anatomical structure of basal ganglia，
composed of input nucleus，output nucleus，dopamine system and relay nucleus，were introduced，and then the func⁃
tional connections of basal ganglia（direct pathway，indirect pathway and hyper-direct pathway）were described. Second⁃
ly，the theoretical progress of decision models in motion and action selection based on the interaction between multiple
cortical-BG circuits in the basal ganglia was summarized，including Gurney’s select-control model，Humphries’neuron
population model，Frank’s cognitive decision model，Wang’s choice decision model and Rabinovich's phase space dy⁃
namics decision model. Finally，the relationship between these theoretical decision models and brain diseases（e.g. Par⁃
kinson's disease）was discussed.
Key words basal ganglia， nerve circuit， decision-making， action selection， dynamic models， Parkinson’s

diseas
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