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摘要　 多目标决策在大脑的认知功能中起着关键的作用． 在本研究中，我们将一个额叶视区网络模型扩展

为一个基于学习的模型，并训练这个模型使其完成一个认知决策任务———ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务，然后用模拟结果

解释大脑在进行多目标选择时的认知过程． 经过上千次训练后，额叶视区模型从随机选择决策目标转变为

选择与最大奖励相关联的决策． 在训练过程中，模型的多目标决策顺序也与目标关联的奖励梯度相关． 此

外，改变不同决策间的奖励差对模型的决策速度有重要的影响，可以使模型进入两种学习阶段：快速学习阶

段和慢速学习阶段．
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引言

在多个目标中进行决策是一项重要的脑认知

活动．这类多目标脑决策过程非常复杂，不仅包括

感觉信号输入的处理和运动信号的输出，还需要其

它信息的处理与积累［１，２］ ． 大量的实验研究已经揭

示了许多类型的信息如过去的经验，新的规则，奖
励与惩罚等都会影响大脑在目标选择中的决

策［３－７］ ． 这些信息的处理使得大脑能够根据不同情

况做出相应的决策． 正是基于这种灵活性，人类与

其它生物才能以不同的方式对某一特定刺激做出

反应［８，９］ ．
目前，脑决策研究主要利用一些眼跳运动相关

的选择任务来进行，如反向眼跳任务，ｎｏ⁃ｇｏ 任务和

ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务等［１０－１２］ ． 这是因为一次眼跳运动可

以看作一次决策的结果，且眼球从一个点到另一个

点的转动能较容易地捕捉． 眼跳相关的选择任务的

目的是让测试对象根据给定的视觉刺激进行反应，
并执行计划的眼跳运动． 若测试对象做出正确的决

策则会收到奖励． 这些奖励引导测试对象学习正确

的视觉⁃运动映射并抑制错误的决策［１３，１４］ ． 换言

之，大脑会在奖励的指导下重新建立感觉信号与行

为动作之间的联系［１５，１６］ ． 在与眼跳运动有关的脑

区中，额叶视区（ｆｒｏｎｔａｌ ｅｙｅ ｆｉｅｌｄ， ＦＥＦ）接收和处理

来自视觉通路的信息，并将处理后的神经信号传递

到额叶与上丘等脑区，其作用非常关键． 神经元生

理实验和病变研究均证实额叶视区在眼跳运动过

程中的视觉信息输入处理，视觉运动的计划以及视

觉注意力分配等功能中起着极其关键的作用［１７，１８］ ．
此外，近年来的实验研究证实了眼跳运动的选择与

额叶视区的突触可塑性有关，使得视觉选择任务中

的多目标决策过程可以用大脑学习的相关机制来

解析［１９－２３］ ．这些证据为额叶视区通过学习来控制多

目标决策任务中的视觉⁃运动映射重建提供了实验

和理论的支持．尽管生理实验和行为实验在脑决策

机制的研究中有显著的进展，但实验的困难使得模

型理论研究成为实验之外最有效的脑决策机制研

究手段．本文主要研究学习在多目标脑决策中的作

用机制，基于一个改进的额叶视区模型，对多目标

决策任务 ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务进行仿真研究．

１　 模型的改进与任务仿真

１．１　 额叶视区网络模型的改进

本研究将 Ｈｅｉｎｚｌｅ 等［２４］ 提出的额叶视区层级

模型修改为一个基于学习的模型，主要包括以下三

方面：
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（１）模型中的识别模块和第 ６ 层级被移除，修
改后的模型只能产生正向眼跳．

（２）除了注视输入层，第 ４ 层级，第 ２ ／ ３ 层级和

第 ５ 层级中的每个神经元群体都加入了方向偏好

特性，即神经元群体对来自特定方向的刺激所产生

的神经元活动会比其他群体的更强烈［２５－３０］ ．
（３）增加了从第 ４ 层级的兴奋性神经元群体

（Ｅ４）到第 ２ ／ ３ 层级的抑制性神经元群体（ Ｉ２３）的

连接． 此外，从第 ４ 层级到第 ２ ／ ３ 层级的所有突触

连接都具有突出可塑性，可以通过学习来改变对应

的连接情况［３１－３８］ ．
改进后的额叶视区网络模型的结构如图 １（ａ）

所示． 模型有四个层级，它们有着不同的作用： 第 ４
层级（Ｌ４）处理视觉输入，第 ２ ／ ３ 层级（Ｌ２３）分配注

意力，注视输入层（ＦＩＸ）处理注视信息和第 ５ 层级

（Ｌ５）输出运动信号．

图 １　 额叶视区网络模型的结构示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＦＥＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

除 ＦＩＸ 外，每一层都有 １３ 个有各自方向偏好

的视网膜位点． 在不同的神经元层级中，每一个视

网膜位点由不同数量的神经元组成． Ｌ４ 和 Ｌ２３ 的

每一个视网膜位点包含 １００ 个兴奋性神经元和 ２５
个抑制性神经元，而 Ｌ５Ｒ 和 Ｌ５Ｂ 的视网膜位点则

由 ４０ 个兴奋性神经元和 ２５ 个抑制性神经元组成．
ＦＩＸ 有 １００ 个抑制性神经元．
１．２　 改进后的额叶视区网络的数学模型

改进的额叶视区网络模型的神经元都采用整

合发放模型，其描述如下：

τｍ
ｄＶ
ｄｔ

＝ －Ｖ－ｇｅｘｃ（Ｖ－Ｖｅ）－ｇｉｎｈ（Ｖ－Ｖｉ）＋Ｉｅｘｔ （１）

其中，Ｖ 是膜电位，τｍ 代表时间常数，在兴奋性神经

元中 τｍ ＝ ２０ ｍｓ，在抑制性神经元中 τｍ ＝ １２ ｍｓ，而
Ｖｅ ＝ ７４ ｍＶ，Ｖｉ ＝ －１０ ｍＶ 分别定义了兴奋性和抑制

性突触的反转电位． 电位阈值 Ｖｔｈ是 ２０ ｍＶ，而重设

电位 Ｖｒｅｓｅｔ是 １０ｍＶ． 兴奋性和抑制性神经元的不应

期分别是 １．８ ｍｓ 和 １．２ ｍｓ．
在公式（１）中，电导 ｇｅｘｃ 和 ｇｉｎｈ 均由三部分组

成： ｇｅ，ｉ，ｇｎｏｉｓｅ和 ｇｐｌａｓｔｉｃ，分别是突触电导（ ｅ 代表兴奋

性，ｉ 代表抑制性），噪声输入和可塑性电导．
（１）突触电导 ｇｅ，ｉ满足如下方程：

ｇｋ→ｊ
ｅ，ｉ ＝ ∑

ｌ
ｇｋｊｓｋ→ｊ

ｅ，ｉ

τ ｅ，ｉ

ｄｓｅ，ｉ
ｄｔ

＝ － ｓｅ，ｉ （２）

其中 ｓｅ，ｉ是激活变量，τｅ，ｉ是时间常数． τｅ，ｉ在不同的

连接中有不同的值：在连接 Ｅ５Ｒ→Ｅ５Ｒ 中 τｅ，ｉ ＝ ５０
ｍｓ，在连接 Ｅ２３→Ｅ２３，Ｉ５Ｂ→Ｅ５Ｒ 中 τｅ，ｉ ＝ １０ ｍｓ，而
在其他连接中 τｅ，ｉ ＝ ５ ｍｓ． ｇｋｊ表示对方向 θｋ和 θ ｊ有

偏好的神经元之间的方向偏好因子［３９］：

ｇｋｊ（θｋ－θ ｊ）＝ ｇａｅ －
（θｋ－θｊ）

２

２σ２( ) （３）
其中 σ＝ １８°． Ｅ４ 与 Ｉ２３ 之间的 ｇａ 等于 ０．０１，表示

其连接是弱连接，其他连接中 ｇａ ＝ １．０． 对于视网膜

中心点，与其他视网膜位点间的 ｇｋｊ为 ｇｋｊ（３０°） ．

（２）噪声输入 ｇｎｏｉｓｅ模拟大脑的背景噪声［４０－４４］，
其满足：

τｎｏｉｓｅ

ｄｇｎｏｉｓｅ

ｄｔ
＝ －（ｇｎｏｉｓｅ－μｅ，ｉ）＋

μｅ，ｉｗｅ，ｉ

τｎｏｉｓｅ

χ（ ｔ） （４）

其中 χ（ ｔ）满足 Ｎ（０，１）正态分布． μｅ，ｉ是平均外部输

入． 时间常数 τｎｏｉｓｅ ＝ ３ ｍｓ，而外部权重在兴奋性突

触中为 ｗｅ ＝ ０．０２，在抑制性突触中为 ｗ ｉ ＝ ０．０２．
（３）可塑性连接可能处于增强状态和减弱状

态． 为了方便叙述，我们将 Ｅ４→ Ｅ２３ 和 Ｅ４→Ｉ２３ 的

可塑性突触分别命名为兴奋性可塑性突触和抑制

性可塑性突触． 它们满足以下方程［３１－３３］：

ｇｋ
ｐｌａｓｔｉｃ ＝ ｇｐ∑

ｊ
ｃｋｊ （５）

其中 ｇｐ ＝ １．０，ｃｋｊ是可塑性输入强度． 在每次训练之

后，突触前和突触后的神经元活性将决定可塑性突

触会增强或减弱，并根据一个基于奖励的 Ｈｅｂｂｉａｎ
学习机制来更新可塑性输入强度． 突触的增强由以

３７
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下方程决定：
ｃ→ ｃ＋ｑＱ（Ｓｍａｘ）（１－ｃ） （６）

而突触的减弱要经历以下过程：
ｃ→ ｃ－ｑＱ（Ｓｍａｘ）ｃ （７）

其中 ｑ 是奖励因子． 可塑性率 Ｑ（Ｓｍａｘ）依赖于突触

前神经元的最大发放率 Ｓｍａｘ：

Ｑ（Ｓｍａｘ）＝ ( １＋ｅ
（Ｓ０－Ｓｍａｘ）

σｑ
( ) )

－１

其中群体发放率 Ｓ（ ｔ）在下文描述，Ｓ０ ＝ ６０Ｈｚ 和 σｑ

＝ ５Ｈｚ．
Ｉｅｘｔ是输入到 Ｌ４ 神经元的外部刺激，其同样有

方向偏好特性的：

Ｉｅｘｔ（θ）＝ ＩＭｅ －
（θ－θｐ）

２

２σ２
ｐ

( ) （８）
其中 Ｉｍ ＝ ０．０５６ｎＡ，σｓ ＝ １５°，而 θｐ 表示偏好的方向．
１．３　 Ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务过程

Ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务并没有预先设定某一个特定

的眼跳目标，测试对象需要根据最终决策所得到的

不同奖励来调节它的决策． 在本研究中，Ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ
任务需要对神经网络进行 ５０００ 次训练． 在每一次

训练中，神经网络模型在注视中心点一段时间后会

同时接收四种不同的方向偏好刺激，模型需要在这

些方向中做出选择并输出眼跳运动信号．这四个方

向的眼跳分别对应不同大小的奖励，当网络模型产

生某一方向的眼跳输出后会得到对应的奖励［４５］，
并根据得到的奖励更新可塑性连接的状态． 这个状

态会一直保持直到下一次更新．在任务的最后，我
们期望网络模型能做出与最大奖励相关联的决策．

在 Ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务中，我们用两类发放率来描

述网络模型的表现： 神经元发放率以及群体发放

率［４６，４７］ ． 神经元发放率由单个神经元的膜电位决

定：

ｒ（Ｖ）＝ ( １＋ｅ
（γ－Ｖ）

β( ) )
－１

（９）

其中 β＝ ２．０，γ＝ １６．５． 群体发放率是通过数 １ ｍｓ 内
单个神经元群体产生峰发放的个数来计算且由

Ｓ（ ｔ）平滑：

Ｓ（ ｔ） ＝
( １ － ｅ － ｔ

τ ｒｉｓｅ
( ) ) ｅ － ｔ

τｄｅｃａｙ
( )

∫∞
０

(１ － ｅ － ｔ′
τ ｒｉｓｅ

( ) ) ｅ － ｔ′
τｄｅｃａｙ

( ) ｄｔ′
（１０）

其中 τｒｉｓｅ ＝ １ｍｓ，τｄｅｃａｙ ＝ １０ｍｓ．
此外，根据 ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务的特点，我们设计

了调节率指标来定量地表示两种可塑性突触的平

均调节作用：

Ｍｅ，ｉ
ｊ ＝ 〈

∑
ｋ

ｇｅ，ｉ
ｐｌａｓｔｉｃ（ｋ） ＋ ｇｅ，ｉ

ｓｙｎ（ｋ）( )

∑
ｋ

ｇｅ，ｉ
ｓｙｎ（ｋｊ）( ) 〉 （１１）

其中 ｋ 和 ｊ 分别代表突触连接的起始和目标位点．
Ｍｅ 和 Ｍｉ 分别是兴奋性和抑制性调节率． 运算＜ａ＞
表示任务中 ａ 的 ５ 次重复试验的平均值． 调节率的

应用是为了估计突触强度的变化并且避免一些突

触强度接近零而出现的差异较大的情况．
模型的数值模拟是用步长为 ０．１ｍｓ 的欧拉方

法在 Ｍａｔｌａｂ 中进行．

２　 结果

２．１　 额叶视区网络模型的初始状态

额叶视区网络模型在初始状态下的决策行为

有两个特点： （１） 只产生正向眼跳，即当视觉目标

出现在某一方向时，眼睛眼跳到该目标的方向；
（２） 整体上不偏好于产生某一方向的眼跳． 图 ２ 中

的两个子图分别展示了起始状态的两个特点．

图 ２　 额叶视区网络模型的起始状态示例

图中颜色代表神经元发放率

Ｆｉｇ．２　 Ｔｗｏ ｅｘａｍｐｌｅ ｔｈｅ ＦＥＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈｅ ｃｏｌｏｒｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ

ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｆｉｒｉｎｇ ｒａｔｅ

在图 ２（ａ）中，模型首先注视中心点 ４００ ｍｓ，然
后视觉目标先后在 ９０°，２７０°和 １５０° 方向出现，它
们都能引起 Ｅ４ 中相应的方向偏好神经元的持续

活动，并将神经冲动经由其他层级传到 Ｅ５Ｂ． 当

Ｅ５Ｂ 中方向偏好神经元群体的发放率达到了阈值

４７
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时，模型就会产生眼跳． 最后的结果显示这三个方

向偏好刺激全都引起了相应的正向眼跳．
图 ２（ ｂ）展示了当视觉输入同时出现在 ０°，

９０°，１８０°，２７０°四个方向时模型的活动． Ｅ４ 中 ０°，
９０°，１８０°，２７０°这四类方向偏好神经元都产生了持

续的感觉信息处理活动，表明其同时处理来自四个

方向的视觉输入． 从图 ２（ｂ）的下图可以观察到模

型先是眼跳到 ２７０°方向，然后是 ９０°，之后分别是

０°，１８０°，０°和 ９０°． 眼跳的位置可以落在四个视觉

目标中的任意一个，没有任何一个目标有足够的吸

引力让模型一直注视着它． 结果表明模型整体上不

偏好于产生某一方向的眼跳．
２．２　 额叶视区网络模型的训练过程

Ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务并没有一个特定的眼跳目标，
影响训练结果的主要因素是奖励的大小． 事实上，
近年来的一些实验成果已经表明了不同的决策⁃奖
励关联会引导动物根据不同的奖励差异来做出相

应决策［４５，４８－５１］ ． 目前的问题是改进后的额叶视区

网络模型是否能够根据奖励的差异来做出最佳的

选择． 本次训练任务仍用 ０°，９０°，１８０°，２７０°四个方

向的目标同时刺激网络模型，并将 ０°，９０°，１８０°，
２７０°方向的眼跳分别以从多到少地与不同的奖励

相关联． 为了更好地捕捉训练过程中的一些性质，
我们设定一个包含 ５０ 次试验的窗口，将 ５０００ 次训

练分成 １００ 个试验窗口． 首先，我们计算每个实验

窗口中 Ｅ５Ｒ 的平均群体发放率，其代表神经网络

在这段时期所做出的决策分布． 图 ３ 显示了 Ｅ５Ｒ
中的 ０°，９０°，１８０°，２７０°偏好群体的平均群体发放

率变化． 通过对比可以看出，在早期的试验窗口中，
这四个群体的活动分布比较平均，并没有哪个群体

的活动占主要优势，表明模型并没有选定最终的决

策目标． 随着实验窗口的增加，０°偏好群体的平均

发放率逐渐增强，表现出较其他群体更强的活动，
并在训练的后期变为主要的活动，而 ９０°，１８０°，
２７０°偏好群体的响应下降到一个相对较低的水平，
表明神经网络在这时期主要的眼跳决策集中在与

最大的奖励相关的 ０° 方向上． 其次，更精细的训练

过程可以用眼跳百分比（ｓａｃｃａｄｅ ｐｅｒｃｅｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉ⁃
ｔｙ，ＳＰＰ）． ＳＰＰ 的定义是一个窗口中正确试验的次

数和全部试验次数的比值． 图 ４（ａ）中的结果为这

四个方向的决策之间的竞争提供了一个更直观的

说明． 根据 ＳＰＰ 的变化可以把训练过程分为三个

图 ３　 神经网络模型在训练过程中的平均群体发放率变化

从上到下分别指的是 Ｅ５Ｒ 中的 ０°，９０°，１８０°，２７０° 偏好群体

Ｆｉｇ． ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｆｉｒｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ

ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｏｐ ｔｏ ｄｏｗｎ ａｒｅ ０°，９０°，１８０°，２７０°

ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｅ５Ｒ

图 ４　 （ａ） ０°，９０°，１８０°，２７０° 方向的眼跳百分比随着试验窗口的

变化， （ｂ） 连接着两类可塑性突触的不同方向偏好神经元群体的

调节率， （ｃ） 一个例子显示训练后的网络模型已经形成了与最大

奖励相关的决策偏好．

Ｆｉｇ．４　 （ａ） Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＰＰ ｉｎ ０°，９０°，１８０°，２７０° ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ，

（ｂ） Ｍｏｄｕｌａｉｔｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｌａｓｔｉｃ ｓｙｎａｐｓｅｓ，

（ｃ） Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

阶段． 第一个阶段是试验窗口 ０－２０，四个方向偏好

群体的 ＳＰＰ 保持在 １５％到 ２５％之间，四类决策相

互竞争，但是没有其中一个成为胜者． 第二个阶段

是 ２０－３５ 试验窗口． 此时，１８０°，２７０°偏好群体的

５７
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ＳＰＰ 呈下降趋势，并少于 ０°，９０°偏好群体的 ＳＰＰ．
这个阶段表现为 ０°与 ９０°眼跳决策的竞争，而

１８０°，２７０°决策已经成为败者． 第三个阶段是 ３５－
１００ 试验窗口，０°偏好群体的 ＳＰＰ 迅速上升，而 ９０°
偏好群体的 ＳＰＰ 开始逐渐下降，０°眼跳决策成为最

终胜者． 这三个阶段的形成是由于与决策相关联的

梯度奖励对 Ｌ４ 和 Ｌ２３ 之间的连接产生了不同的兴

奋性可塑性调节（图 ４（ｂ））． 通过积累这些不平衡

的兴奋性调节使得与最大奖励相关的决策渐渐地

赢得了竞争，变为主要的决策，而相对较低的奖励

关联的决策最终输掉了竞争． 值得注意的是，９０°，
１８０°，２７０°眼跳决策在竞争中落败的顺序也与关联

奖励的大小相关． 一个决策关联的奖励越少，在竞

争中输的越快． 最后，我们用与图 ２（ｂ）相同的试验

流程来验证训练后的模型的任务表现． 从图 ４（ｃ）
可以看出，当 ０°，９０°，１８０°，２７０°方向同时出现视觉

刺激时，模型不再随意选择眼跳方向，而是只眼跳

到 ０°方向的目标，证明训练成功地将眼跳集中在

与最大奖励关联的目标．
２．３　 奖励差别对任务决策过程的影响

在 ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务中，一个非常关键的问题是

决策之间的奖励差别是如何影响决策过程的． 为了

定量地回答这个问题，我们将奖励因子设为 ｑｉ ＝
ｑ０＋ｋｉＲＤ． 其中，ｉ 为受刺激目标 ０°，９０°，１８０°，２７０°，
对应的 ｋｉ分别为 ３，２，１，０，ｑ０ ＝ ０．０００２ 而 ＲＤ 代表奖

励差． 我们共进行 ２０ 次任务训练，每次训练测试不

同的 ＲＤ 下网络模型的决策情况． 在这些训练中，
我们仍然将实验分为 １００ 个窗口，并计算每个窗口

中不同眼跳的 ＳＰＰ． 一旦其中一个决策的 ＳＰＰ 超

过 ８０％，该决策就成为胜者，网络就被认定为偏好

于做出这一决策； 当 ＳＰＰ 低于 ５％，相应的决策就

认为是败者． ＳＰＰ 超过 ８０％或低于 ５％时所处于的

试验窗口就是决策窗口（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｉｎｓ ，ＤＢ）． 奖励

差与 ＤＢ 之间的关系描述在图 ５ 中，值得注意的是

２０ 次训练中胜者都是与最大奖励关联的 ０°方向决

策． 图 ５ 的结果显示，不管是决策中的胜者或是败

者，它们的决策窗口都随着奖励差的增加而逐渐提

前，表明决策之间的奖励差形成一种驱动力并控制

着学习的速度，奖励差越大学习速度越快． 根据图

５ 中的曲线，我们能从中总结出由不同奖励差所形

成的两个学习阶段：慢速学习阶段（０．００００５≤ＲＤ＜
０．０００２５）和快速学习阶段（０．０００２５≤ＲＤ≤０．００１）．

胜者决策在快速学习阶段的平均决策窗口要比慢

速学习阶段的少 ６９．８％． 此外，网络模型在这些训

练中的表现显示 ｎｏｎ⁃ｃｈｏｉｃｅ 任务中还有两方面是

值得我们注意的． 第一，当 ＲＤ 较少时，ＤＢ 的误差

非常大，说明较低的 ＲＤ 并没有形成足够强大的驱

动力使得模型能稳定地做出决策． 第二，０°和 ９０°
方向的决策窗口非常地接近，表明多个选择中的胜

者和最后一位败者在较接近的训练阶段中出现，此
后模型已经掌握了通过奖励差别引导的决策规则．

图 ５　 ０°，９０°，１８０°，２７０°决策在不同的奖励差下

对应的决策试验窗口（ＤＢ）

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｉｎｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒｅｗａｒｄ ｉｎ

０°，９０°，１８０°，２７０° ｄｅｃｉｓｉｏｎ

３　 总结

本研究将一个经典的额叶视区神经网络模型

改进为基于学习的模型，并用于研究大脑中的多目

标决策机制． 模型一开始只能产生反射性眼跳，且
对任何一个方向都没有偏好． 经过训练后，模型能

成功地完成一个经典的认知决策任务———ｎｏｎ⁃
ｃｈｏｉｃｅ 任务，将眼跳目标集中在与最大奖励关联的

眼跳决策中． 这个过程是由于训练过程中奖励对网

络模型的兴奋性调节作用所决定的． 此外，不同决

策间的奖励差对决策过程也有非常重要的影响． 但
这种作用并不是线性的，不同关联奖励差能使模型

进入两种学习阶段：快速学习阶段和慢速学习阶

段． 这些结果仍需在真实的生物实验中作进一步的

验证．

６７
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