
循环神经回路的感知决策 

 

决策一直是认知神经生理学研究的一个中心课题，而实验和计算的研究引起了

关于基本决策计算的皮层回路机制的提出。这种机制依赖于慢的突触循环兴奋

和快的反馈抑制相平衡，这种平衡不仅为形成类别选择提供了吸引子状态的实

例，而且为支持或反对其他选项的证据累积提供了长瞬态。这种具有奖赏依赖突

触可塑性的回路能够产生适应性选择行为。而决策阈值是反应时间任务的核心

概念，它可以从一般的决策规则中分离出来。此外，感知决策和基于价值的经济

选择是在一个统一的框架内进行描述的，其中概率选择是由不规律的神经活动

以及决策者与不确定环境或社会群体中其他不可预测的决策者之间的反复交互

作用所导致的。 

 

引言 

决策是一种认知过程，是在两种或两种以上的选择方案中选择一种意见或一种行

动，具有几个明确的特征。首先，可选的选项不仅仅是反射响应，还包括目标导

向的行动，可以对预期的结果进行某种程度的评估，并在决策过程中加以考虑。

其次，受控决策的一个特点是它是信息积累和深思熟虑的过程。第三，几乎所有

感兴趣的决定都蕴含着风险; 事实上，我们可以说，决策的本质是在面对长期后

果的不确定性时做出正确的选择。 

 

除了诸如战争与和平、婚姻或司法判决等重大决策之外，决策贯穿于我们日常

生活中灵活行为的各个方面。我们制定一个目标，然后做出一系列的选择来实现

这个目标。自愿选择性注意，在有意识地引导感官处理的意义上，依赖于决定外

部世界中什么是在行为上最相关的。感知依赖于对感觉场景的判断，在这个场景

中，需要检测、识别和分辨相互冲突和模糊的输入信号。给定了这些感官信息，

生物体根据预期结果和这些行为的相关风险，在可用的选项中选择行动。当环境

发生变化或结果取决于社会环境中相互作用的决策者的所有选择时，选择偏好和

策略必须具有灵活的适应性。 

 



尽管决策在认知中起着核心作用，但直到最近，人们对其神经基础知之甚少。

由于动物行为生理学、人类脑成像、理论和神经回路建模的汇合，最近十年来，

人们对这一领域的兴趣和研究活动激增。特别是，神经生理学家已经开始研究非

人灵长类动物在各种决策任务中的行为，包括感知辨别(Shadlen and Newsome, 

1996, 2001; Romo and Salinas, 2001; Roitman and Shadlen, 2002;Romo et 

al., 2004; Heekeren et al., 2008), 目标选择(Hanes and Schall, 1996; 

Schall, 2001, 2004; Cisek and Kalaska, 2005;Scherberger and Andersen, 

2007), 经济的选择行为(Platt and Glimcher, 1999; Sugrue et al., 2004, 

2005; PadoaSchioppa and Assad, 2006), 和竞争游戏(Barraclough et al., 

2004; Dorris and Glimcher, 2004; Glimcher, 2003; Lee, 2008). 这些实验

揭示了单细胞水平上与决策计算的特定方面相关的神经信号。然而，在哺乳动物

的大脑中，一个决定不是由单个细胞做出的，而是由神经回路的集体动力学行为

做出的。观察到的神经信号是如何产生的? 与初级感觉区的早期处理相比，使局

部皮层区域(如前额叶或后顶叶皮层)能够辅助决策计算的特性是什么? 怎样才

能建立起连接分子、回路和决策行为的因果链呢? 

 

在与实验的密切互动中，真实的神经回路建模为解决这些基本问题提供了一个

有价值的工具。基于生物物理的模型可以将不同层次的描述、探测细胞和网络机

制联系在一起，这些机制一方面构成了所观察到的神经尖峰活动的基础，另一方

面它在行为层面上的解释了性能。此外，决策计算依赖于被赋予大量正反馈和负

反馈回路的皮层回路，其行为仅凭直觉是难以预测的。非线性动力系统理论为描

述和预测这类强循环神经系统的行为提供了一个数学框架。 

 

细胞水平的建模已被证明对理解单个突触、单个神经元的行为和感觉处理(如

初级视觉皮层的定向选择性机制)非常有用。另一方面，像决策这样的认知过程

在很大程度上是由抽象的数学模型来描述的。基于生物物理的尖峰网络模型已经

被用在各种实验范式里，包括涉及决策和工作记忆的感知任务，行动选择和准备，

学习灵活的感觉运动关联，以及基于奖励的经济选择行为，如觅食或互动游戏。

这些模型的基本假设是相似的。循环突触兴奋足够强就能产生多个自我维持稳定



的神经群体状态，这在数学上被称为“吸引态”。 反射的兴奋性是由一个慢细

胞过程来实例化的，随着时间的推移，会引起神经活动的长时间增加。因此，网

络的行为不一定由稳态(代表类别选择)主导，而缓慢的瞬态动力学为信息的时间

积累提供了一种神经机制。另一方面，反馈抑制实现了构成类别选择的竞争动力。

此外，神经元高度不规则的尖峰活动在产生随机选择行为中起着关键作用。最后，

基于奖赏的突触可塑性实现了反映过去选择历史结果的学习，导致神经元活动在

不断变化的环境中或在社会环境中与其他决策者的互动中进行适应性计算。由于

它们的共性，这些模型将被统称为“循环神经回路模型”。 

 

本文从计算的角度综述了电生理学的最新发现。重点将放在基本计算上: (1)

证据的积累(信息随时间积累的细胞基础是什么?)， (2)类别选择的形成(神经元

考虑过程的终止规则是什么?)；(3)基于奖励的适应(是通过神经元或突触学习到

的选择响应的值;潜在的可塑性过程可能是什么?)；(4)选择行为固有的随机性

(关于世界的不确定性在大脑中如何表现?在行为选择中的随机性的内在神经来

源是什么?)。这些计算是许多决策过程的核心; 因此，了解它们的神经基础对于

决策的生物学基础是至关重要的。 

 

额顶叶回路中的神经元过程，是信息积累和分类选择的基础 

 

深思熟虑的决策的一个标志是时间整合，这个过程使我们能够积累支持或反对

备选方案的证据，并仔细考虑选择方案。虽然我们能够迅速作出反应，但仓促作

出的决定可能产生不良影响。通常需要在速度和准确性之间进行权衡:响应时间

越慢，性能越好(Wickelgren, 1977)。此外，当外部世界提供的信息相互冲突或

有许多选择可供考虑时，我们通常会花更长的时间来考虑更困难的决策(Hick, 

1952; Vickers, 1970)。 

 

在行为层面，反应时间(RT)测量为探索在感知、记忆和认知过程中的时间整合

提供了一个强大的工具。(Donders, 1969; Posner,1978; Luce, 1986; Meyer 

et al., 1988)。RT 研究已经导致了累积模型的发展，它以各种方式实现了输入



信号到固定决策阈值的随机整合。在竞争模型中，表示不同选择选项的累加器构

建了它们的活动，最先到达预定阈值的选项将生成选择(Logan and Cowan, 

1984)。在两种选择中强迫选择的漂移扩散模型中，累加器增加支持一种选择的

证据，减去支持另一种选择的证据; 当它达到一个正阈值或一个负阈值时，就会

做出决策(Stone, 1960; Laming, 1968;Ratcliff, 1978; Smith and Ratcliff, 

2004)。一个线性泄漏竞争积分器(LCA)模型，它模拟了一个神经网络，考虑了积

分的泄漏，并假设对不同选项的积分之间的竞争抑制(Usher and McClelland, 

2001)。这个模型很容易扩展到具有多个备选方案的决策。(Usher and 

McClelland,2001; McMillen and Holmes, 2006; Bogacz et al., 2007), 但

是这个模型对于扩散模型来说不那么明确对于有两个可选项的任务，在泄漏和抑

制相互抵消的特殊情况下， LCA 模型可以简化为扩散模型(Usher and 

McClelland, 2001)。扩散模型因其简单易行而广受欢迎，且在大量的人体研究

中，它已经成功地拟合了行为数据(Ratcliff, 1978; Busemeyer and Townsend, 

1993; Smith and Ratcliff, 2004)。 

 

  尽管时间整合的概念很吸引人，但是哪种类型的选择行为涉及这种积累过程

(深思熟虑的决策的一个特征)以及在什么时间尺度上参与这种积累过程并不明

显(Uchida et al., 2006)。当速度非常重要，在一组可能的动作中进行的选择

是一种可以迅速发生的选择。简单生物体的例子说明了这一点(Real, 1991): 蟾

蜍会产生捕食或躲避行为，这取决于一个模糊的移动物体是被视为猎物还是掠食

者(Ewert, 1997); 或者是箭鱼，通过观察猎物的初始状态，快速的(100毫秒内)

决定捕捉猎物的行动路线(Schlegel and Schuster, 2008)。在啮齿类动物中，

一项研究报告说，嗅觉辨别在大鼠中是快速的(300毫秒)。通过调整二元混合物

中两种气味的相对比例，任务难度发生了变化，但 RTs 只发生了轻微的变化(变

化了 30 毫秒)，因此，工作性能从随机水平变化到接近 100%的正确率) (Uchida 

and Mainen, 2003)。相比之下，另一项研究发现，在小鼠中，无论辨别难度如

何，嗅觉辨别能力都很高(95% 正确率)，而 RTs 则从最简单到最困难增加了 80 

ms (Abraham et al., 2004)，这表明在这些任务中，啮齿动物在不到 100 ms的

时间尺度上表现出速度-准确度的权衡。在人类研究中，在简单的感知任务中，



RTs 的平均时间通常在几十毫秒到大约一秒之间(Luce, 1986; Usher and 

McClelland, 2001)。 

 

 

 

 

Figure 1. 猴子随机点运动方向识别实验中决策的神经机制。(A)任务的反应时

间(RT)版本。受试者观察一组动态随机点，并决定运动的净方向。这个决定是通

过眼睛移动到两个外围目标之一(代表两个被迫的选择)来表示的。在 RT任务中，

受试者控制观看时间，只要准备好，就用眼动结束每次试验。灰色斑块显示 LIP

神经元的响应场(RF)的位置。(B)猴子的表现(上)和平均 RT(下)作为运动强度的

函数。(C)单个 LIP 神经元的响应。只显示了在两种运动强度(6.4%和 51.2%)下

的正确选择。发放光栅图和反应直方图与猴子眼动反应的开始(垂直线)一致。符

号（^）表示随机点运动的开始。试验栅格按 RT排序。(D)LIP神经元在决策形成

过程中的平均反应，分为三个难度等级。如图所示，响应按运动强度和选择方向



进行分组。 (左)响应与随机点运动的开始对齐。在决策形成过程中显示平均值

(在眼动前的中位 RT或 100ms截断的曲线)。瞬态过后，MT的响应速度几乎是恒

定的。(右)LIP的神经反应与眼睛的运动是一致的。(A)、(B)及(D)经 Gold and 

Shadlen (2007)的许可而复制(从 Britten et al. [1992]使用的在线数据库插

入); (C)转载自 Roitman and Shadlen (2002)。 

 

 

时间整合背后的神经过程是什么? 最近，对行为正常的猴子进行的电生理学研

究表明，反应时间与单细胞水平的神经活动有关。在二择一的视觉随机点运动方

向(RDM)辨别任务中，训练猴子对接近阈值的随机点视觉运动刺激的运动方向做

出二值判断，并以眼球运动的形式报告感知的运动方向。任务的难易程度可以通

过在同一方向上相干运动的点的百分比来参数化，称之为运动强度或者一致性百

分比 c’。 大量的生理和微刺激研究表明，在 MT区域的方向敏感神经元编码运

动刺激(Newsome et al., 1989; Britten et al., 1992, 1993, 1996), 决策

过程本身发生在大脑皮层的下游，可能位于后顶叶皮层和/或前额叶皮层。

Shadlen 和 Newsome 发现，在正确和错误的实验中，顶叶外侧区域(LIP)神经元

的活动与猴子的知觉选择有关(Shadlen and Newsome, 1996, 2001)。此外，在

任务的反应时间版本中(Roitman and Shadlen, 2002; Huk and Shadlen, 2005), 

受试者的响应时间从最简单(c’ = 100%)到最困难(c’ = 3.2%)的任务中，增加

了 400 ms (Figures 1A and 1B). LIP细胞表现出特有的放电时间历程，反映了

猴子的反应时间和感知选择(Figures 1C and 1D)。从随机点运动刺激开始到猴

子通过快速的眼球运动产生选择反应，对特定的扫视目标有选择性的 LIP神经元

的峰值活动增加了数百毫秒。c’ 越高，坡度越大(感官信息质量越高)。进一步

地，我们观察到，当 LIP 神经元的放电速率(对该选择反应的选择性)达到一个不

依赖于 c’ 和响应时间的阈值时，就会做出决策选择(如扫视)。因此，正如神

经积分器所预期的那样，这些 LIP 神经细胞显示出随机上升到一个设定的水平。 

 

  另一项生理学研究报告说，当猴子执行一项任务来检测视觉运动刺激的存在时，

后顶叶皮层 (VIP)区域的神经元表现出上升的活动，这与主观判断(命中和误报



试验的活动高于未命中和正确拒绝试验)和响应时间(范围为 400 - 700毫秒)相

关(Cook and Maunsell, 2002)。MT神经的响应在成功检测和失败检测中更大，

这意味着由 MT 神经元向更高区域提供的信号强度在最终成功探测的试验中比在

失败探测的试验中的更强。在 VIP 区域而非 MT 区域中，假警示试验中神经元活

动明显大于基线，表明主观判断是在 MT 下游计算出来的。因此，这项研究支持

了顶叶皮层是大脑系统的一部分，是视觉感知中信息积累和主观判断的基础。 

 

  关于上升的神经活动，到目前为止，大多数记录都局限于一次一个细胞，上升

活动通常被报告为试验平均的神经活动 (Roitman and Shadlen, 2002)。这就留

下了一个问题，即单次试验中的单峰放电是否确实显示了发放率的准线性上升。

或者，神经元实际上可以经历一个速率到另一个发放率的突然跳跃，但是跳跃时

间在不同的试验之间是不同的，因此试验的平均值显示出一个平滑的斜坡

(Okamoto et al., 2007)。附加的实验，也许是多个单元记录，将有助于解决这

个问题。此外，目前尚不清楚顶叶皮质中观察到的神经活动是局部产生的，还是

反映了来自其他地方的输入。后顶叶皮层在选择性视觉注意中起着重要作用

(Colby and Godberg, 1999; Corbetta and Shulman, 2002; Sereno and Amador, 

2006; Ganguli et al., 2008), 但在这些知觉决策实验中观察到的神经信号似

乎不太可能完全归因于注意力效应。在做出选择之前，似乎应该把注意力集中在

RDM 刺激方案上，而不是目标上。即使在运动刺激和目标分散注意力的情况下，

注意力如何解释神经动力学的时间过程也不清楚，即目标特定的上升活动，反映

了决策的逐渐形成，并标志着这一过程的结束。另一种对上升活动的解释是运动

意图，因为 LIP特定地涉及眼跳的规划(Andersen and Buneo, 2002)。检验这种

可能性的一种方法是确定不管最终行为反应的形式如何，顶叶神经元的决策相关

活动是否保持不变。 

   

  与决策相关的活动也出现在前额叶皮层，这是一个高级认知区域，在时间整合

和其他认知功能中扮演着重要角色(Fuster, 2008; Miller and Cohen, 2001; 

Wang, 2006a)。在 RDM方向辨别任务的固定持续时间版本中，要求猴子在 1 s的

注视期内保持注视，刺激消失后是一段延迟期，然后猴子通过一个眼动扫视发出



自己选择的信号。与 RT版本相反，现在记录的神经元的活动与决策(在观看运动

时)相关，与运动反应(在延迟后)相关，可以暂时分离。前额叶皮层(Kim and 

Shadlen, 1999)和 LIP(Shadlen and Newsome, 1996, 2001; Roitman and 

Shadlen, 2002)区域的神经元显示出相似地活动模式：他们的活动反映了猴子的

选择，但是，虽然它在运动观测期间是运动强度 c’的一个分级函数，但在延迟

期间的持续活动对 c’变得不敏感。：其含义是，受试者在观看刺激时做出决定，

并在延迟期间主动维持二元选择，以指导稍后的行为反应。这些结果表明，决策

和工作记忆可以由相同的皮层机制提供服务，可能位于大脑的顶额回路。值得注

意的是，在 RDM识别任务的反应时间版本中，前额叶神经元的记录尚未完成。在

记忆延迟期，前额叶神经元通常表现上升活动，但这可能反映的是对即将到来的

反应的预期和时间，而不是决策计算(Fuster, 2008; Chafee and Goldman-Rakic, 

1998; Quintana and Fuster, 1999; Brody et al., 2003; Miller et al., 

2003; Watanabe and Funahashi, 2007)。需要使用 RT范式从前额叶皮层获取生

理记录，以评估前额叶神经元是否以类似于顶叶神经元和顶叶神经元所观察到的

方式显示出上升活动。如果是这样，上升活动是在一个区域本地产生(并在另一

个区域反映)，还是通过两个区域之间的交互循环产生。 

 

  Romo 和他的合作者进行了一系列的实验，使用了不同的任务范式和感觉模式，

这些实验为前额皮质参与感知决策提供了充足的证据。在体感延迟识别任务中，

猴子报告了一个基于 f1和 f2两个机械振动频率比较的决定，这两个频率依次应

用于指尖，间隔时间为 3-6 秒。因此，行为反应(信号 f1 被认为是大于或小于

f2)要求动物在延迟期间的工作记忆中保持第一个刺激的频率 (Figure 2A)。研

究发现，在延迟过程中，前额叶皮层和运动前皮层的下凸性神经元表现出持续的

活动，记忆活动的发放率随刺激频率单调增加(“正细胞”)或减少(“负细胞”) 

(Figures 2C and 2D)。在比较决策过程中，神经活性变为二元:当猴子选择 f1 > 

f2时，一个“正神经元”在实验中表现出高的放电，当猴子选择 f1 < f2 时，

表现出低的放电; 而“负神经元”则表现出相反的趋势。在这个任务中，工作记

忆先于决策，但是同样的回路参与两个过程。在任务的修改版本中，决策报告在

比较期之后延迟几秒钟，研究发现，内侧前运动神经元以持续活动的形式保留了



猴子的选择和过去的感觉信息(Lemus et al., 2007), 强调了同一个回路同时

参与工作记忆和决策的观点。Romo 的工作的一个显著成就是系统地探索了在同

一任务中多个皮层区域(主要和次要躯体感觉区域, 运动前区和前额叶外侧区)

的神经活动, 随着时间的推移，这些区域的神经动力学产生了丰富的图像

(Herna´ ndez et al., 2002; Romo et al., 2004)。在一项使用近阈值振动触

觉刺激的检测任务中，报告了额叶在主观决策中发挥作用的额外证据。de 

Lafuente 和 Romo 的研究表明，大脑额叶的前运动神经元的活动，而不是主要的

躯体感觉神经元的活动，会随着逐次试验的主观报告(无论刺激是否存在)而共同

变化(de Lafuente and Romo, 2005). 类似的探测心理测量函数是通过运动前

皮层的误刺激或机械刺激获得的，这表明受刺激的额叶部位可能与这种决策行为

有因果关系。 

 

   

 

 



Figure 2. 延迟的触觉辨别任务及前额皮层的响应。 

(A)任务示意图，将两个频率分别为 f1 和 f2 的机械振动刺激依次(延时)作用于

猴子指尖，受试者需判断 f1 是否大于 f2。(B)神经生理学研究中使用的典型刺

激集。每个彩色框表示一个(f1, f2)刺激对。对于每对猴子，它们做出正确反应

的几率都超过 91%。(C 和 D)神经元反应。左上角的彩虹色代码表示在每种类型

的试验中应用的 f1 值。Y/N色标表示每次试验结束时猴子按下的按钮。(C)和(D)

显示在许多试验中记录的两个不同 PFC 神经元的平滑放电率。(C)为正单调(加)

神经元，(D)为负单调(减)神经元。(E)二刺激区间辨别的一维动态算法。(E)二

刺激区间判别的一维动态算法。横坐标:状态变量(如[C]和[D]所示的正负神经元

的放电率的差异)。纵坐标:一个计算能量函数(与稳定吸引子状态对应的最小值)。

在加载期间，第一个刺激产生一个独特的吸引子状态，位于水平轴上的一点，编

码 f1值。在延迟期间，能量全局是平坦的，因此 f1的记忆在内部以参数持续活

动的形式维持。在比较期间，再次对系统进行重构，第二个刺激 f2 与内部记忆

状态相互作用，产生分类决策 f1 > f2或 f1 < f2。转载自 Machens et al.(2005)。 

 

  随着事件相关电位测量的发展，人类对感知识别任务中 RTs生理相关性的研究

始于上世纪 80年代(Gratton et al., 1988)。有趣的是，我们发现顶叶皮层区

域记录的 P300 成分的峰间时间随着刺激识别性和 RT 的困难而增加，但与刺激-

反应的兼容性无关(Kutas et al., 1977; McCarthy and Donchin, 1981)。然

而，脑电图记录缺乏足够的空间分辨率来定位与时间整合密切相关的大脑区域。

然而，脑电图记录缺乏足够的空间分辨率来定位与时间整合密切相关的大脑区域。

在一项研究中(Binder et al., 2004)，研究人员要求受试者在嘈杂的听觉刺激

中识别语音，发现听觉皮层的血氧水平依赖性(BOLD)功能磁共振成像(fMRI)能够

反映出信号噪声比(感觉信息的质量)。而额叶皮层随反应时间(决策过程指标)呈

线性增加。在另一项研究中(Ploran et al., 2007)，研究对象通过 8个步骤(每

个步骤 2 秒)逐步观看空白屏幕上显示的图片，随着识别时间的增加，活动逐渐

增加的区域是顶叶、额叶和颞下叶区域。此外，最近的一项研究表明，在大脑额

叶和顶叶皮质进入意识状态之前的很长一段时间(秒)内，一个自由的运动决策可

以通过 BOLD信号进行解码(Soon et al., 2008)。 



 

   因此，越来越多来自人类神经成像和猴子单神经元生理学的证据表明，顶叶

和额叶皮质形成了一个核心的大脑系统，用于在感知决策任务中数据的暂时积累

和分类选择的形成。这些区域也许提供了到感觉神经元的自上而下的信号，它的

尖峰活动通常表现为与猴子的选择相关的弱反复试验的可变性(Britten et al., 

1996; Shadlen and Newsome, 1996; Parker and Krug, 2003; Law and Gold, 

2008)。 

 

未来工作的一个挑战是准确阐明顶叶和额叶回路如何协同工作，在决策过程中

可能扮演不同和互补的角色。一个决策可能涉及到跨大脑区域的并行处理，而不

是严格按照串行阶段进行。在一个不同的大脑皮层区域同时进行行动选择和反应

准备的模型中，已经提出了这种情况(Cisek, 2006)。然而，经验证据很少。解

决这一突出问题的一个有希望的方法是，通过同时记录行为动物两个或两个以上

区域的单个单元和局部场电位来检查区域间的相互作用(Pesaran et al., 

2008)。 

 

循环皮质回路机制 

决策计算是如何在皮层电路中实例化的? 皮质区域中的与决策相关的神经活动

已经被报道，这些区域展现出在工作记忆维护中的记忆持续活动。例如，在一项

眼动延迟反应任务中，LIP和前额皮质的神经元都显示出定向调谐的持续性活动

(Gnadt and Andersen, 1988; Funahashi et al., 1989)。基于这一观察，有人

提出，这不仅仅是巧合，而是一种共同的回路机制，是决策和工作记忆的基础

(Wang, 2002)。产生持续性活动的一个主要候选机制是在局部皮质回路中产生强

烈的周期性兴奋，这导致了刺激选择性吸引子状态-神经网络的自我维持的群体

活动模式(Amit, 1995; Goldman-Rakic, 1995; Wang, 2001)。这样的吸引子网

络模型也能解释决策计算吗? 

 

 为了解决这个问题，一个最初为工作记忆开发的生物物理模型(Brunel and 

Wang, 2001) 应用到 RDM 辨别实验进行仿真(Wang, 2002)。值得强调的是，这个



局部回路模型强调的是前额叶和顶叶区域的共同特征，并没有涉及记忆或与决策

相关的神经活动是在其中一个区域还是同时在这两个区域产生的问题。“基于生

物物理的模型”一般是指具有解剖学上合理结构的模型，在这种模型中，不仅单

个尖峰神经元以合理的精确度进行生物物理描述，突触的相互作用也通过定量神

经生理学(结果证明这是非常重要的)进行校准。 

 

  图 3说明了这种递归神经电路模型(Wang, 2002; Wong and Wang, 2006; Wong 

et al., 2007)。在该模型的两池版本中，尖峰神经元的亚群对两种选择方案具

有选择性（例:A =左运动，B =右运动）。在每个锥体神经群中，强的周期性兴奋

性连接可以维持由短暂的偏好刺激触发的持续性活动。这两个神经组通过神经元

间的反馈抑制进行竞争。相互冲突的感官输入被传送到回路中的两个神经池中，

运动强度 c’用输入的相对差值来实现(图 3)。图 3B为零运动强度仿真。刺激出

现时,两个竞争神经群体发射率(rA 和 rB)最初在数百毫秒一起增加，然后分离：

一个增加(由于在神经池中的循环性兴奋),而另一个下降(由反馈抑制导致的

“winner-take-all”)。感知选择是根据两个神经群体中哪一个获胜来决定的。

随着 c’的变化，感官数据质量越高，神经元活动上升越快(图 3 C)。该模型捕

捉了行为猴子 LIP 细胞活动的重要特征。首先，神经活动主要与决策选择相关

(即使在错误试验或运动强度为零时)。其次，神经决策过程分为两个步骤: 感官

数据首先以一种分级的方式随着时间的推移进行整合，然后是 winner- take-all

的竞争引起二元选择。第三，在刺激退出后，网络将决策选择以对 c’不敏感的

持久化活动的形式存储在工作记忆中。 

 

  “吸引子场”可以在决策空间中进行说明， 绘制 rA与 rB的相空间 (图 3D)。

在这个例子中，感官证据支持选择 A，所以吸引子 A比吸引子 B有更大的吸引池

(橙色)。系统最初在吸引 A 的吸引池中，并在正确的试验中向决策状态 A 演化

(蓝色)。但在低 c’时，偏差不强，噪声会诱导系统的轨迹穿越两个吸引池的边

界，此时系统最终演化为错误试验(红色)中的决策状态 B。吸引池之间的边界穿

越是缓慢的，这就解释了为什么在错误试验中反应时间比在正确试验中要长，就

像在猴子实验中观察到的那样(Roitman and Shadlen, 2002)。这种决策空间分



析强调了一点，即系统不是刚性的，而是对外部信号作出灵活反应的。吸引子状

态可以由输入产生或消除;因此，相同的网络可以提供不同的功能，例如，在固

定持续时间的 RDM 任务中，在刺激呈现期间进行决策，然后在延迟期间使用活动

记忆进行选择。这一结论得到了 RDM 实验最近其他建模研究的支持(Roxin and 

Ledberg, 2008; Grossberg and Pilly, 2008)。 

 

 

Figure 3. 一种大脑皮层回路模型，用于两种不同的强迫选择任务。(A)模型方

案。在视觉运动识别实验中，随机运动的点有两个(紫色和绿色)锥体细胞亚群，

分别对两个方向(A 或 B)有选择性。第三个(橙色)神经亚群代表抑制性间神经元。



这三个亚群中的每一个都由几百个尖峰神经元组成。在每个选择性亚群的锥体细

胞之间，该回路具有很强的周期性兴奋(由 AMPA和 NMDA受体介导)和竞争性抑制

(GABAA受体介导)。运动一致性表示为c′ = (𝐼𝐴 − 𝐼𝐵)/(𝐼𝐴+𝐼𝐵), 其中𝐼𝐴和𝐼𝐵为平均

输入。对于非零c′，一种选择是正确的，另一种是错误的，其结果可能导致某些

输入突触的奖励依赖性可塑性改变。(B)一致性为零的尖峰网络模型的例子仿真。

自顶向下:网络尖峰光栅，种群激发率 rA和 rB，随机输入。注意 rA和 rB最初的缓

慢提升(时间整合)和最终的分歧(分类选择)。(C)不同运动强度的试验平均神经

活动，包括目标输入。实体曲线:获胜的神经群体。虚线:失败的神经群体。注意

RDM 刺激开始时的短暂下降。(D)在一个固定持续时间版本的任务中，在 c’= 

6.4%(中间组)或 51.2%(右边组)的运动刺激存在的情况下，不需要外部输入(左

侧组)，两个选择性神经种群的相平面图。在没有刺激的情况下(左面板)，三个

吸引子共存(白色圆圈): 自发状态(当 rA和 rB都很低时)，和两个持久的活动状

态(高 rA和低 rB或相反)。当刺激的呈现时(中间面板 c’ = 6.4%),吸引子格局改

变,自发的稳定状态消失,因此,系统被迫向代表知觉决策的两个活跃状态之一前

进(A或 B),如图所示的在两个试验中的网络轨迹 (蓝色和红色)。在刺激消失之

后，系统的配置将恢复到左侧面板中的配置。因为持续的活动状态是自我维持的，

所以知觉选择(A 或 B)可以储存在工作记忆中，以供以后使用，指导行为。彩色

区域对应于共存吸引子状态的吸引池。在无噪声的情况下，从平面一个点出发的

系统收敛到相应的吸引子状态。注意，正确选择状态的区域在高运动强度(右面

板)比低(中面板)运动强度大得多。(A)及(B)经 Wang (2002)允许转载，(C)来自

Wong et al. (2007)，(D)采用 Wong and Wang (2006)的模型计算。 

 

 

如上例所示，吸引子网络不仅限于稳态行为，还可以利用长瞬态来进行有趣的

计算。正如最初提出的工作记忆，慢反射的一个候选细胞底物是局部循环性兴奋

突触上的 NMDA受体(Wang, 1999)。𝜏𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 = 𝜏𝑠𝑦𝑛/(|1 − 𝑊𝑟𝑒𝑐|) (其中𝜏𝑠𝑦𝑛为突

触时间常数，𝑊𝑟𝑒𝑐为复发性连接强度)给出了网络时间常数的简单估计, 当𝑊𝑟𝑒𝑐

存在时，𝜏𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘的长度大于𝜏𝑠𝑦𝑛(Seung, 1996; Wang, 2001)。例如，如果 NMDA

受体介导的突触𝜏𝑠𝑦𝑛 = 100 ms (Hestrin et al., 1990)， 𝑊𝑟𝑒𝑐= 0.9，则𝜏𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 



= 1 s。因此，该网络在 1秒的时间尺度上显示了提升活动的瞬时动态，而这种

能力严格依赖于 NMDA 受体(Wang, 2002; Wong and Wang, 2006)。注意这个机制

依赖于 NMDA 受体介导的通道的缓慢动力学并强调了 NMDA 受体对在线认知的重

要性(而不是众所周知的在长期突触可塑性中的作用)。其他缓慢的生物物理机制，

如短期突触促进(Abbott and Regehr, 2004)或单细胞钙依赖过程(Major and 

Tank, 2004)，也可能有助于时间整合。这些候选方案，所有的正反馈机制，都

可以用行为正常的猴子(使用药理学手段)以及啮齿动物和其他更简单的动物系

统进行实验测试。 

 

循环神经回路模型仅仅是扩散模型的一种实现吗? 有趣的是，与一维扩散模型

相比，“决策空间”分析(图 3D)表明吸引子神经网络的动力学本质上是二维的

(Wong and Wang, 2006)。这与 RDM 实验记录的 LIP数据(Roitman and Shadlen, 

2002)中发现的两个选择性神经池内的动力学均以慢模式为主的结论是一致的。

因此，描述两个相互竞争的神经池需要两个动态变量。需要一个双变量模型来解

释观察到的 LIP神经活动呈现出一个双相的时间进程，即神经元对两个相反的目

标的选择性在彼此分离之前首先一起加速(Roitman and Shadlen, 2002; Huk 

and Shadlen, 2005)。同样的行为也出现在一个自由运动决策任务中

(Scherberger and Andersen, 2007)。 

 

此外，重要的是，扩散模型和循环神经回路模型在行为层面上有不同的预测。

首先，循环回路模型在错误试验中比在正确试验中产生更长的响应时间(Wong 

and Wang, 2006), 与猴子实验一致(Roitman and Shadlen, 2002)。相比之下，

扩散模型的神经实现产生了相反的效果(Mazurek et al.,2003)。误差试验中较

长的 RTs 可以在扩散模型中实现，额外的假设是起始点随试验随机变化

(Ratcliff and Rouder, 1998)。其次，扩散模型从未达到稳定状态，它预测，

随着刺激观察时间的延长，性能可能会无限期地提高，比如提高决策界限。在循

环电路模型中，当达到吸引子状态时，上升活动最终停止(图 3D)。因此，在足够

长的观看刺激的时间里，性能会停滞不前(Wang, 2002)。最近的猴子实验证实了

这个模型的预测(Kiani et al., 2008)。第三，吸引子网络模型已经被证明能够



减去消极信号以及增加关于选择备选方案的积极证据，但是随着时间的推移，随

着网络收敛到代表备选方案的吸引子状态之一，新输入的影响会减弱(Wang, 

2002)。猴子实验也证实了这一预测，实验表明，随着发病时间的提前，除了随

机点刺激外，短暂的运动脉冲的影响更大(Huk and Shadlen, 2005; Wong et 

al., 2007)。这种违反时移不变性的行为不能用泄漏来解释。事实上，与循环回

路模型相比，LCA 模型实际上预测的是更晚的信号，而不是更早的信号对最终决

策的影响更大，因为更早的脉冲是逐渐形成的,由于泄漏而被“遗忘”，并且对

稍后发生的决策没有显著影响(Wong et al., 2007)。 

 

周期性的兴奋必须通过反馈抑制来平衡(Brunel and Wang, 2001)。扩散模型

假设在输入水平上计算了关于冲突输入的差分信号(Ratcliff, 1978; Mazurek 

et al., 2003)。这一观点在人类 fMRI 实验中得到了严格的验证。在这项实验

中，研究人员的任务是辨别一幅模糊的图像是一张脸还是一栋房子。研究发现，

前额叶背外侧皮层的 BOLD 信号与腹侧颞叶皮层的面部和房屋选择区域的差异信

号是共变的(Heekeren et al., 2004)。这一工作表明，大脑的某些区域可能对

绝对不同的信号进行辨别时会编码不同的信号。在同一方面对不同的选择加以区

别，情况可能会有所不同，比如左右运动方向，这很可能发生在一个局部网络中。

在循环回路模型中，可选选项的神经池选择之间的竞争是通过侧突触抑制来体现

的(Wang, 2002; Wong and Wang, 2006)。这个反馈机制不是前馈差值，而是通

过观察 LIP中一个神经池的微刺激来支撑的，这个反馈机制不仅加速了其偏好方

向的决策，而且减缓了其反偏好方向的决策(Hanks et al., 2006)。在另一项相

关分析中，Ditterich (2006)发现扩散模型产生了右尾较长的反应时间直方图

(反映异常长的 RTs)，这与猴子实验中的观察不一致。横向抑制的加入加重了这

一问题，导致右尾更长，尤其是在低一致性水平下。在循环神经回路模型中并非

如此，该模型产生的决策时间分布不显示明显的右尾，与猴子实验中观察到的类

似(X.-J. Wang, 2006, Soc. Neurosci., abstract)。非线性吸引子模型的一个

显著特征是强重复兴奋，这是线性累加器模型所没有的。正反馈机制最终导致神

经活动向决策边界加速，防止决策时间过长。Ditterich的研究表明，利用累加

器模型可以很好地拟合猴子的反应时间分布，并假设决策界随时间的增加而减小。



这在功能上类似于随时间增长的“紧急信号”(T.D. Hanks et al., 2007, Soc. 

Neurosci., abstract)。同样地，期望的效果可以通过一个暂时递增的上升坡度

来实现，这在循环回路模型中自然发生，不需要额外的假设。另一方面，人类研

究通常报告有右长尾的倾斜 RT 分布，这被扩散模型很好地捕捉到(Ratcliff, 

1978; Luce, 1986; Ratcliff and Rouder, 1998; Usher and McClelland, 

2001; Sigman and Dehaene, 2005)，但在循环神经回路模型中不存在。在动物

和人类的研究中，识别 RT 分布是否有突出尾巴的条件，并对这种现象提出神经

机制的解释，将是非常有趣的。 

 

在躯体感觉辨别实验中，也建立了循环回路模型(Romo et al., 2002, 2004)。

Miller等人(Miller et al., 2003)的研究表明，对该模型的连通性进行微调，

可以得到一个具有参数化工作记忆能力的吸引子，类似于 gazecontrol 系统中的

吸引子(Seung et al., 2000)。此外，两个相互抑制耦合的神经群体表现出持续

的活动，分别为正的和负的，单调地调谐到第一频率 f1，正如在这项任务中在前

额神经元中观察到的那样(Romo et al., 1999; Brody et al., 2003; Miller 

et al., 2003)。因此，该回路能够在整个延迟期间存储 f1。Machens et al. 

(2005)等人结果表明，在比较期间（图 2E），该回路也可以进行辨别计算（f1>f2

或 f1<f2），为传入的刺激提供了一个转换机制，使得第二刺激到达记忆/决策回

路，与第一刺激的调谐符号相反。在另一种情况下，积分反馈机制可以在不需要

输入切换的情况下实例化比较计算(Miller and Wang, 2006a)。通过相平面分

析，Machens等人展示了吸引子曲面是如何通过外部信号为每一个任务的不同时

期进行不同地重新配置的(提示加载、记忆维护、比较); 因此，同一回路可以同

时提供工作存储器和决策计算(Machens et al., 2005)。该模型预测了相同调谐

(正单调还是负单调)神经对之间的正相关, 相反调谐的神经对之间的负相关。从

前额皮质记录的神经数据证实了这一预测。有趣的是，与 RDM的固定持续时间版

本的辨别相比，在这个任务中，决策要先于延迟响应(因为这个延迟响应需要二

元选项的工作记忆)，在振动触觉识别任务中，模拟量(f1)的参数工作记忆先于

双选择决策过程。然而，这两种行为任务的模型显示出惊人的相似性(包括相平

面图)。近阈值检测实验(de Lafuente and Romo, 2005)也采用了相似的吸引子



网络模型(Deco et al., 2007a)。综上所述，这些结果进一步支持慢反射动力学

作为工作记忆和决策的一般机制。 

 

决策过程的终止规则 

我们如何准确地知道一个逐步积累过程何时结束，然后形成一个范畴决策? 在

RT任务中，可以从测量到的反应时间(减去运动反应潜伏期)来推断出决策时间，

这已被证明与 LIP 神经活动的阈值交叉有关(Roitman and Shadlen, 2002)。如

果是这样，那么这种决定阈值的生物基础是什么? 答案可能在下游神经元。一种

可能的情况是，当决策神经元整合输入并达到特定的发放率水平时，该事件会在

下游神经元中触发全或无响应，并导致行为输出的产生。在动眼神经任务中，一

个自然的候选者是前额眼 (FEF)和上丘(SC)中的运动神经元，是大脑中为选择，

准备和初始化眼跳运动的必不可少的两个区域。这些神经元对眼跳的幅度和方向

是有选择性的，在眼跳开始之前，它们会立即发出一串典型的尖峰脉冲(Hanes 

and Schall, 1996; Munoz and Fecteau, 2002)。而在这里我们关注的是响应执

行，FEF 和 SC，像 LIP一样，也涉及动眼动决策和响应选择的其他方面。 

 

  为了测试这个场景的决策阈值(Lo and Wang, 2006)，我们考虑了一个扩展的

多回路模型(Lo and Wang, 2006)。皮层中的决策神经元(如上所述)投射到 SC中

的运动神经元(Figure 4A)。该模型还包括基底神经节的一条直接通路，其中输

入层(尾状核，CD)和输出层(黑质网状部，SNr)在控制自主运动中发挥着重要作

用(Hikosaka et al., 2000)。当皮层中的神经元随着时间上升时，到 SC运动神

经元池和 CD 神经元池中的突触输入也随之增加。在这个场景中，一个决策阈值

(作为决策神经元放电率的一个界限)被突触输入的硬阈值实例化，用于触发下游

运动神经元中的一个特殊事件。图 4B 为视觉运动方向辨别实验的模型仿真示例

试验。由于大脑皮层的随机放电动力学，活动活动的速率在不同的试验中不断波

动，并且在反复试验的基础上，爬坡活动的速率与决策时间(定义为 SC中触发突

发事件的时间)成反比(图 4C)。此外，当任务越困难(运动一致性越低)，上升活

动越慢，导致反应时间越长。然而，被下游运动系统读出的皮质放电活动的阈值

有相同的狭窄分布(图 4C 的插图)。不管上升速度或反应时间。因此，反应时间



的可变性主要归因于神经活动本身的不规则上升，而不是决策界的试验到试验的

可变性。这个模型定量地再现了猴子的行为表现和反应时间(图 4D)。 

 

 

 

Figure 4. 用于两个可选的强制选择任务的机制的多模块网络。(A)示意图模型

结构。皮层网络中的神经池整合了感觉信息，并相互竞争。它们投射到基底神经

节的上丘(SC)和尾状核(CD)。CD 向黑质网状部(SNr)发送抑制性投射，SNr 通过

抑制性突触与 SC 中的运动神经元连接。每个群体都由嘈杂的尖峰神经元组成。

(B)模型的单一试验模拟，显示单细胞的发放序列和 Cxe、SNr、CD、SCe 的群体

放电率。当运动神经元的突触输入超过阈值水平时，就会触发运动神经元的簇放

电，这是由皮质神经元的直接兴奋和皮质纹状体投射解除 SNr抑制的结果。时间

0对应于刺激开始。(C) Cxe发放率的上升与逐次试验的决策时间成反比(每个数

据点对应一个单独的试验)，红色曲线是 12,000/(决策时间)。(D)性能(正确选

择的百分比)和平均响应时间作为运动相干性 c’的函数。转载自 Lo and Wang 

(2006)。 

 



该回路能自适应调整决策阈值吗? 在速度-精度权衡中，阈值过低会导致更快

的响应，但会导致更多的错误，而阈值过高会提高精度，但会延长响应时间。这

些都不会产生最大的回报。一种普遍的观点是，通过自适应地调整决策阈值可以

实现最优 (Gold and Shadlen, 2002; Bogacz et al., 2006)。由于在神经回

路模型中，决策阈值被定义为引起下游 SC 神经元簇放电响应所需的最小皮质放

电，因此可以预期，这个阈值可以通过皮质-丘体通路的可塑性变化来调整：随

着突触强度的增强，同样水平的皮质输入到上丘可以用较少的皮质神经元的放电

来实现。有趣的是，当系统受到基底神经节的控制时，情况并非如此。这是因为

SNr 中的神经元通常以高频率进行调理激发(图 4B)，并对 SC 运动神经元提供持

续抑制(Hikosaka et al., 2000)。为了让 SC 神经元产生脉冲输出，这种抑制必

须被释放(因为皮质的里的上升激活了 CD神经元，反过来又抑制了 SNr的活动)。

这种高度非线性的去抑制机制意味着，通过调节皮质-纹状体通路的突触强度，

比通过调节皮质-上丘突触强度的变化更容易调节决策阈值(Lo and Wang, 

2006)。考虑到皮质-纹状体突触是多巴胺神经元支配神经的一个重要目标，这一

发现尤其具有吸引力。考虑到皮质-纹状体突触是多巴胺神经元支配神经的一个

重要目标，这一发现尤其具有吸引力。鉴于多巴胺神经元发出奖赏或奖赏预测误

差的信号(Schultz, 1998)，皮质-纹状体突触的长期增强和抑制依赖于多巴胺信

号(Reynolds et al., 2001; Shen et al., 2008)，我们的工作表明，皮质-纹

状体突触依赖多巴胺的可塑性代表了大脑中决策阈值自适应调整的候选神经位

点，这一预测在实验中是可以验证的。更一般地说，决定阈值(根据神经活动界

限从神经生理学上定义的)或其他一些属性，如假定的决定神经元的开始时间或

斜坡坡度，是否在速度和准确度之间进行了动态调整，还有待观察。 

 

  尽管决策阈值是 RT 任务中的一个关键元素，但它不应该等同于终止累积过程

的一般决策规则。这一点在 RDM 任务的固定持续时间版本中得到了清晰的说明。

在 RDM任务中，观看时间由外部控制，在刺激消失(Britten et al., 1992; Kiani 

et al., 2008)或记忆延迟期结束之前(Shadlen and Newsome, 2001; Roitman 

and Shadlen, 2002)，受试者必须避免做出明显的反应。受试者的 LIP神经元在

整个刺激呈现期(只要足够长)似乎没有整合感官信息，这表明在这些情况下，阈



值跨越可能仍然是终止决策过程的规则(Kiani et al., 2008)。这样的场景需要

一个读出系统(检测阈值跨越事件)来发送反馈信号，以停止决策神经元中的集成

过程。而在循环神经回路模型中，当系统达到稳态时积分自然停止。这在不触发

明显的行为反应的情况下会发生，可能是因为下游运动神经元(在 FEF 和 SC 中)

受到外部信号(例如注视信号)和/或内部产生的控制信号的抑制。从概念上讲，

循环神经网络表明类别选择是由哪一个吸引子赢得竞争而自然决定的。响应时间

是根据运动系统读取决策电路的神经信号的时间来解释的，在响应时间任务或固

定持续时间任务中，它可以被灵活地调整和不同地控制。 

 

  这一普遍观点不仅适用于知觉决策，也适用于行动控制。事实上，一种循环电

路方法已经被用来为动作选择和动作准备的建立模型(Wilimzig et al., 2006; 

Cisek, 2006; Heinzle et al., 2007)。运动的时间，甚至最终是否产生反应，

都是由抑制过程有效控制的，比如通过控制神经元( Hanes and Schall, 1996; 

McPeek and Keller, 2002; Narayanan and Laubach, 2006; Boucher et al., 

2007)及基底神经节(Hikosaka et al., 2000)来抑制运动神经元的门控。因此，

至少在某些情况下，一个行为的选择可能不是偶然地与反应时间联系在一起的。

在一种流行的行为抑制控制模型中，“走”过程和“停”过程之间存在着一种竞

争，先跨越某个阈值的进程赢得竞争，并决定响应是否受到抑制(Logan and 

Cowan, 1984; Boucher et al., 2007)。在撤销行动的循环神经回路模型中，该

决策被描述为双稳态动力学，类似于两种强迫选择感知决策，除了吸引子状态对

应于被取消和非被取消的响应 (C.C. Lo and X.-J. Wang, 2007, Soc. 

Neurosci., abstract)。这种观点认为，决策过程的结果在一定程度上对决策阈

值的精确值不敏感，例如，将阈值提高到一定的水平并不一定会提高性能。因此，

分类选择可以从决策阈值中分离出来。 

 

基于价值的经济选择 

做出“正确”的决定最终是为了实现一个行为目标。在实验室实验中，目标通常

是获得最大的回报。这种类型的决策依赖于大脑评估可用选项的可取性的能力，

这是选择的先决条件，并在选择结果不符合预期时自适应地改变决策策略。这个



领域是强化学习理论和神经经济学的融合，是最近几篇综述的主题(Sugrue et 

al., 2005; Rushworth and Behrens, 2008; Loewenstein et al., 2008; 

Soltani and Wang, 2008)。 

 

  在奖赏信号和奖赏期望的神经表征方面我们已经取得了重大进展。一项开创性

的发现是，腹侧被盖区(VTA)多巴胺神经元的阶段性活动编码了一个奖赏预测错

误(预期奖赏与实际奖赏之间的差异) (Schultz et al., 1997; Schultz, 1998; 

Roesch et al., 2007)。与预测误差信号一致，多巴胺神经元的尖峰活动随着奖

励幅度和概率的增加而增加(Fiorillo et al., 2003; Tobler et al., 2005; 

Roesch et al., 2007)。此外，最近的一项研究发现，灵长类外侧系带的神经元

反映奖励预测错误，其信号与多巴胺神经元相反(当实际奖励小于预期结果时，

表现出强烈的尖峰活动)。说明外侧系带是负预测误差信号的来源(Matsumoto 

and Hikosaka, 2007)。另一方面，在记录动物行为的单个单元记录中，纹状体、

杏仁核、眼窝额叶皮层(OFC)和前扣带皮层(ACC)一直观察到与奖赏期望相关的神

经信号（Rushworth and Behrens, 2008 中的综述）。期望值通常被描述为经验

奖励的泄露积分因子。例如，对行为正常的猴子的 ACC的神经刺激被描述为在几

次试验(或几十秒)的时间尺度上对过去奖励的时间过滤器(Kennerley et al., 

2006;Seo and Lee, 2007)。在强化学习理论中，错误信号被假设为更新奖赏期

望，而奖赏期望又被用来计算错误信号(Sutton and Barto, 1998; Bayer and 

Glimcher, 2005; Rushworth and Behrens, 2008)。因此，奖赏期望和预测误差

是相互依赖的，必须迭代计算，可能在不同的大脑区域以一个相互循环连接。例

如，通过依赖多巴胺能输入的学习过程，包括纹状体和额叶皮质在内的回路可能

会评估奖赏期望。然后将这个信号反馈给中脑多巴胺细胞，与实际奖励进行比较，

得出一个预测错误。然而，奖赏期望和预测误差信号在大脑的多个区域是混合的，

往往很难理清。 

 

  区分奖励评估的大脑系统和使用这些信息指导选择行为的神经回路是很有用

的。在决策过程中被激活并被奖赏信号调节的大脑结构包括尾状核(Samejima et 

al., 2005; Hikosaka et al., 2006)，外侧顶叶皮质LIP(Plattand Glimcher, 



1999; Sugrue et al., 2004)和前额皮质(Watanabe, 1996; Roesch and Olson, 

2003)。强化学习模型表明，行为值是在决策回路中的神经元突触上习得的，从

而影响选择行为(Seung, 2003; Worgotter and Porr, 2005)。为了说明这一点，

考虑一个如图2A所示的神经网络。回想一下，网络行为是由softmax决策准则描

述的，也就是说，选择A和B的概率是两个相互竞争的神经池的输入(∆I)差的一个

sigmoid函数(图4D,上). 假设两个突触连接cA和cB的强度是可塑的，那么突触的

修饰会随着时间的推移改变网络的决策行为。具体地说，我们使用了具有随机

Hebbian学习规则的双突触，即突触可塑性依赖于突触前和突触后神经元的共激

活，并且发生的概率性(Fusi, 2002; Fusi et al., 2007)。此外，基于多巴多

胺信号可以启动纹状体(Wickens et al., 2003; Shen et al., 2008)和前额皮

质(Otani et al., 2003; Matsuda et al., 2006)突触可塑性的观察，我们认为

突触学习依赖于奖赏信号。例如，决定神经元输入的突触只有在选择得到奖励时

才会增强，反之则会减弱。因此，在学习过程中，突触获得了关于所选择反应的

奖赏结果的信息，即特定行为的价值观。由于突触修饰的结果，决策网络中相互

竞争的神经群的输入强度在不同的试验中有所不同，从而导致选择行为的自适应

动力学。该模型通过将其应用于觅食任务中进行测试，在觅食任务中，研究对象

在不可预测的环境中自适应地做出一系列选择。在猴子实验中(Sugrue et al., 

2004; Lau and Glimcher, 2005, 2008), 根据一个同步可变区间强化计划，奖

励分别以诱导率𝜆𝐴和𝜆𝐵随机分配给两个(A和B)响应选项。在该计划中，选择的目

标随机地被奖励诱导，并保持诱导状态，直到受试者选择目标并收集奖励。他研

究发现，猴子的行为符合匹配法则，即被试按照与从这些选择中获得的相对强化

相匹配的比例分配自己的选择(Herrnstein et al., 1997) (图5A和5B)。此外，

对眼跳反应具有选择性的LIP神经元的神经活动是通过结果值的表示来调节的，

结果值在行为上被定义为对该目标的过去奖励的泄漏整合(Sugrue et al., 

2004)。有趣的是，猴子的选择行为与两种收益差异的软最大值函数吻合得很好

(Corrado et al., 2005) (图5)。这些行为和神经生理学观察到的结果在具有奖

励依赖可塑性的决策神经回路模型中得到了重现(Soltani and Wang, 2006) (图

5D-5G)。结果发现，在模型中，突触强度(cA和cB)与两个目标的回报(每个选择的

平均回报)成比例，而不是与收益(每个试验的平均回报)成比例(图5D)。请注意，



匹配意味着两个返回是相等的，因此根据返回对奖励值进行编码特别适合于匹配

计算。此外，由于突触随时间随机增强或减弱，它们会健忘，就像过去选择结果

的一个泄露的积分器，时间常数由学习速率和环境中的奖励统计数据决定

(Soltani and Wang, 2006)。因此，决策行为受到过去局部获得的奖励的影响，

这与观察到的猴子的行为一致(Sugrue et al., 2004; Lau and Glimcher, 

2005)。正如LIP中所观察到的，在模型中，神经元被响应选项的值所调节(图5E)，

尽管它们并不直接负责评估本身。该模型再现了匹配行为:随着奖励率𝜆𝐴/𝜆𝐵从一

个试验块到下一个试验块的变化，模型s的行为变化很快，以致于选择A和B的概

率近似匹配𝜆𝐴/𝜆𝐵(图5)。此外，该模型还解释了在猴子实验中的观察: 匹配并不

完美，选择更有回报的选项的相对概率略小于相对奖励率(“不匹配”) (图5G)。

模型分析表明，不匹配是一种网络动力学波动的自然结果(Soltani and Wang, 

2006)。如果没有神经系统的可变性，决策行为往往会被更有益的选择所困; 随

机的尖峰活动使网络更具探索性，并导致不匹配。 

 

 

 



 

Figure 5. 觅食行为匹配规律的神经基础。(A)猴子在单一实验时段的动态匹配

行为。连续的蓝色曲线显示了红色和绿色目标的累积选择。黑线表示每个区块的

平均收入比率(红色:绿色) (这里，1:1,1:3,3:1,1:1,1:6,6:1)。匹配预示着蓝

色和黑色曲线是平行的。(B)块匹配行为。每个数据点代表一个试验块，在这个

试验块里每个目标的诱惑概率保持不变。红色目标的奖励和选择分数显示出来

(绿色目标的奖励分数减去红色目标的奖励分数)。完全匹配对应于对角线上的数

据点。当奖励概率大于 0.5时，选择概率低于奖励概率，偏差(不匹配)明显。(C)

在线性-非线性模型中，过去的奖励在以前的试验中加以整合，过滤时间常数约

为 5至 10次试验，得到两个目标的估计值 vr和 vg。选择概率作为 vr和 vg的函数

被建模为 softmax 规则(左面板)或分数规则(中面板)。利用 softmax (sigmoid)

决策准则(右面板)对猴子的行为数据拟合较好。(D)在具有奖赏依赖性可塑性的

循环神经回路模型中(图 3A)，平均突触强度是每个选择的回报的线性函数(每个

选择对一个目标的回报概率)。红色和绿色数据点分别为突触强度 cA(红色目标)

和 cB(绿色目标)。(E)两种选择性神经群体神经元的分级活性。如果根据选择和

突触强度的差异，对单次试验的放电率进行排序和平均，则决策神经元的活动呈

现出一种分级模式。活动是由两个目标的开始排列的，对于神经元的首选(红色)

或非首选(蓝色)目标的选择，活动是分开显示的。此外，根据突触强度编码到两

个相互竞争的神经群体上的值的差异，将试验再分为四组(cA-cB = -0.05 到 -



0.14 [虚线],0 到 -0.05 [淡的], 0 到 0.05 [常规的], 0.05 到 0.14[重

的])。(F)对某一时段的模型模拟觅食实验，绘制目标 A 的累积选择与目标 B 的

累积选择(蓝色)的对比图。黑色直线表示各区块的诱饵概率比。在猴子的实验中

使用了相同的诱饵概率比率(A)。(G)每一点都显示出，在保持诱饵概率不变的一

组试验中，区块选择分数是区块奖励分数的函数。该模型再现了匹配行为和欠匹

配现象。(A)转载自 Sugrue et al. (2004)，(B)和(C)来自 Corrado et al. 

(2005), (D) - (G)来自 Soltani and Wang (2006)。 

 

   同样的模型也适用于竞争游戏，即多个决策者根据收益矩阵进行交互. 具体

来说，Barraclough等人Barraclough et al. (2004)的实验进行了模型模拟，在

实验中，猴子与电脑对手进行硬币匹配。该模型再现了显著的行为观察结果

(Soltani et al., 2006)。与猴子的行为类似，当对手按照匹配硬币的规则进行

完全交互时，模型行为变为准随机。例如，如果初始cA大于cB，系统更频繁地选

择目标A，则会被对手利用。此外，选择A而没有得到奖励的结果会导致神经池A

的突触抑郁，以致于随着时间的推移，差值cA-cB逐渐减小，系统会越来越频繁地

选择B(Soltani et al., 2006; Lee and Wang, 2008)。因此，虽然决策神经元

的活动依赖于反应选项的值，但评估可能发生在其他地方，也许在突触水平。当

结果(奖励与否)在行为反应之后很久才显现出来时，这种学习规则是如何起作用

的，还有待观察，它是通过整合连接两个事件之间的时间间隔的持续性神经活动，

还是通过突触中的“合格性追踪”(Sutton 

and Barto, 1998; Seung, 2003; Izhikevich, 2007)。在这个重要的问题上，

几乎没有任何经验可以证明，在这个方向上的新实验是非常可取的。另一个关键

因素是成本(惩罚、损失和努力)，这是奖励的另一面，在神经层面上没有被很好

的理解。 

 

  候选位点包括基底神经节的皮质纹状体连接或眶额皮质内的突触通路，这些已

在连接主义神经网络模型中得到探索(Cohen et al., 1996; Frank and Claus, 

2006)和强化学习模型(Samejima and Doya, 2007)。因此，奖励依赖性突触可塑

性很可能发生在特定的大脑区域(或这些区域的神经元亚群)，这些区域专门负责



发出行为价值的信号，而其他区域则更直接地参与行为选择的产生(Samejima 

and Doya, 2007; Rushworth and Behrens, 2008)。阐明这种大规模决策回路的

内部工作是该领域的一大挑战。 

 

不确定性和随机神经动力学 

 

决策往往充满风险，因为感知世界和选择结果，以及互动决策主体的意图，只有

在不同的概率水平上才为人所知。以上猴子实验说明了这一点: 在一项接近阈值

的识别任务中，感官信息贫乏且相互冲突; 而在觅食任务中，响应选项的可能结

果由奖励概率给出，奖励概率随时间不可预测地变化。在匹配便士的游戏任务中，

代理必须在不知道彼此的预期行为的情况下做出决定，但结果取决于所有代理的

选择。不确定性被认为是解释经济选择行为的关键因素(Kahneman, 2002)，而风

险下的决策代表了经济学家和神经科学家的共同兴趣点。最近，利用赌博任务和

功能神经成像以及神经生理学对行为动物的研究进行了人类研究，以检验不确定

性的神经表征。一些研究的目的是识别不同类型的不确定性所招募的不同的大脑

系统(Yu and Dayan, 2005; Hsu et al., 2005; Huettel et al., 2006; Behrens 

et al., 2007)。 其他研究用概率量化不确定性相关的神经信号(Fiorillo et 

al., 2003)或概率分布的方差(Tobler et al., 2007)。 还有人研究了关于概率

决策信心的估计(Grinband et al., 2006; Kepecs et al., 2008)。 

   

  在决策过程中随机性的起源一直是一个争论的问题，争论的焦点是相同的核心

机制是否能够构成感知决策和基于价值的选择行为的基础(Glimcher, 2005; 

Gold and Shadlen, 2007)。Gold and Shadlen (2007)将决策描述为一个过程，

其中“决策变量(DV)表示所有先验、证据和价值来源的应计收益，并将其转换成

一个由决策规则解释以产生选择的数量”。 在感知决策的累加器模型中，随机

性来源于外部输入的噪声，DV是随机的，但决策规则(界)是固定的。时间积分的

计算效益可以通过信噪比来理解，信噪比随时间的增加而增加（在扩散模型中约

为√t）。另一方面，在奖励依赖选择的强化模型中(Barraclough et al., 2004; 

Sugrue et al., 2004, 2005; Lau and Glimcher, 2005), DV由响应选项的值



定义，响应选项的值根据过去的奖励进行确定性更新，而选择是由基于 DV 的概

率决策规则(例如 softmax 标准)生成的。因此，随机性的来源被解释为内在的。

Glimcher (2005) 认为内在的不确定性对于不可预测的行为可能是必不可少的。

例如，在像匹配便士或石头剪刀布这样的互动游戏中，任何偏离代理人随机选择

的趋势都可能被他的对手利用。 

  循环神经回路模型提供了一种调和这两种看似对立的观点的方法。在这个模型

中，DV 和决策规则之间没有根本的区别，因为相同的循环神经动力学实例化了

收益过程和分类选择。奖赏或价值信号通过突触输入调节神经放电，就像感觉刺

激一样，与 Gold and Shadlen (2007)的观点一致。神经动力学产生了随机决策，

其总体行为特征是竞争决策神经元输入的差分∆I的 softmax函数。softmax仅仅

是对行为统计的描述，而不是用于在单个试验中产生个体选择的决策标准。∆I 的

绝对值越小，网络行为越随机。 在觅食任务中，序列反应和结果导致突触强度

的变化，∆I 反映了选择选项值的差异。当奖励不确定性的量变化时，∆I 通过突触

可塑性进行调节，使系统的行为或多或少是随机的，符合匹配规律(Soltani and 

Wang, 2006)。在竞争游戏中，与对手的相互作用会诱导奖励依赖性突触可塑性，

迫使∆I接近于零，导致随机行为。因此，决策者并没有随机游戏的目标，而只是

试图在互动游戏中，在给定的环境或其他决策代理的情况下，达到最佳状态

(Soltani et al., 2006; Lee and Wang, 2008)。这一结论与行为研究一致，行

为研究表明反馈在产生随机反应模式中起着不可或缺的作用(Rapoport and 

Budescu, 1992; Camerer, 2003; Glimcher, 2005)。决策回路产生随机选择行

为，并不是因为系统依赖于“随机数发生器”， 而是因为决策者与不稳定环境

或与其他决策者之间的相互作用会导致适应性的、看似随机的决策模式。 

  这种强调内在随机神经动力学的观点也适用于知觉决策，∆I 测量相对输入强

度(如 RDM 刺激的一致性)。为了理解这一点，值得注意的是，即使是决定性的选

项也与某些行为的可变性有关，特别是反应时间在不同的试验中的可变性。考虑

一下对突然出现的视觉目标快速扫视(一种弹道眼动)的简单动作。没有感觉上的

不确定性，行为反应总是一样的。然而，眼跳反应时间(目标开始和眼球运动之

间的时间)在不同的试验中波动很大(Carpenter, 1981)。在猴子的生理实验中，



Hanes 和 Schall 发现，当放电活动达到 FEF 中运动神经元的阈值水平时，就会

启动眼跳(Hanes and Schall, 1996; Schall, 2001)。眼跳反应时间在不同试验

上的变异性被证明与运动相关神经元累积活动的斜率成反比，而阈值水平与反应

时间无关，保持恒定(Hanes and Schall, 1996)。也有证据表明，反应潜伏期与

皮质运动神经元在目标发病前、眼跳和其他感觉运动任务中的准备活动之间存在

一种试对试的相关性(Dorris et al., 1997; Churchland et al., 2006; 

Nakahara et al., 2006)。在发生冲突的情况下，例如，当实验对象在目标开始

后的一小段时间内必须通过引入的停止信号来抑制计划好的扫视时，行为就变成

了概率性的(在某些试验中，扫视受到抑制，但在其他试验中则没有) (Logan and 

Cowan, 1984; Boucher et al., 2007)。因此，在某种意义上，神经系统固有的

随机性通过外部不确定性表现出来(Green and Swets, 1966)。 

感知信号检测理论用噪声输入来解释行为的不确定性(Green and Swets, 

1966)。然而，在生理学上，我们对导致决策过程随机性的各种来源的身份和相

对权重知之甚少。在猴子的 RDM识别实验中，至少有三种噪声成分会影响像 LIP

这样的决策回路：实验中呈现的随机时空点模式，实验间刺激的变化，以及神经

系统固有的波动动力学。有趣的是，不同试验的刺激变化对 MT 神经元的放电活

动的在不同试验中里的方差没有明显的影响(Britten et al., 1993)，对 MT神

经反应和行为选择之间的关系也没有明显的影响(Britten et al., 1996)。在循

环神经回路模型中，当外部输入在试验间变化或在试验间保持不变时，通过心理

测量函数和反应时间变异性测量的概率决策行为在模拟中被发现是相同的，这表

明变化的主要来源可能不是感官刺激而是在神经系统内部的感觉 (Wang, 2002)。

此外，Deco 等将该模型应用于猴子体感识别实验，发现本质上的随机决策电路

动力学可以解释韦伯定律，即刚刚可察觉的输入差与绝对输入强度的比值是恒定

的(Deco and Rolls, 2006; Deco et al., 2007b)。这些例子说明了统计行为规

律最终可以用神经元术语来解释的潜力。 

无论是对于知觉决策模型还是基于价值的选择行为，内在随机性都源自高度不

规则的神经放电(Amit and Brunel, 1997; Brunel and Wang, 2001)，皮质神经

元放电的特征(Softky and Koch, 1993; Shadlen and Newsome, 1994)。有证据



表明，这种随机性是皮质回路固有的。例如，即使在工作记忆中没有外部刺激的

情况下，从行为正常的猴子身上记录下来的前额叶神经元的延续性活动，也具有

类似泊松统计的特点(Compte et al., 2003)。在理论上提出的机制，为高度不

规则的神经活动的皮层假定复发的皮层回路动力学赋有平衡的突触兴奋和抑制

(van Vreeswijk and Sompolinsky, 1996; Amit and Brunel, 1997; Mattia 

and Del Giudice, 2004; Renart et al., 2007; Barbieri and Brunel, 2008)。

在扩散模型中，输入由∆I 给出并整合，而在循环回路中，突触输入的一个重要组

成部分“来自内部”，并随着时间的推移与尖峰活动同时建立。因此，时间整合

超越了全部(外部的和重复的)输入，而不仅仅是感官刺激。假设像 LIP这样的决

策回路中的神经元通过一个递增的时间过程表现出泊松统计，然后信噪比随着时

间的推移而提高，这仅仅是平均射速增加的结果(对任何泊松过程都是如此)，而

不是因为外部刺激中的噪声被平均掉了。此外，对于决策神经元来说，信噪比确

实会随着时间的推移而衰减，这并不是一个必然的结论，因为神经累加器由于没

有明显的泄漏，预计会显示不寻常的波动，例如，放电序列的 Fano 因子(方差与

峰放电数目的平均值的比值)实际上可能会随着时间的推移而增长(Miller and 

Wang, 2006b)。 

 

  相平面分析(图 3D)为信噪比问题提供了一个新的视角。相平面分析(图 3D)为

信噪比问题提供了一个新的视角。相平面分析(图 3D)为信噪比问题提供了一个

新的视角。在任意给定时刻，将信号定义为当前网络状态(由两个神经池激发率

rA 和 rB 给出)与两个选择吸引子的吸引池边界之间的距离 d(t)。噪声可以通过

网络状态在不同试验中的标准差[(σ(t)]来量化。信噪比为 d(t)/ σ(t)。RDM 刺

激开始时，初始信号 d(t = 0)依赖于运动强度 c’； 如果 c’= 0，它是零，但

对于非零 c’是正的，因为网络已经开始在流域内正确选择吸引子（参考图 3D）。

然而，只要 d(t)/ σ(t) 很小，网络就仍然是“未确定的”。 随着网络进一步演

化为吸引盆地之一，d(t)和σ(t)可能会随着时间的推移而增加，但 d(t)/ σ(t)的

比值会增加，因此噪声越来越不可能将网络“带回”另一个可选的吸引盆地。从

这个意义上说，当 d(t)远大于σ(t)，即使网络可能仍然远离实际的吸引子状态，

或者两个激发率都没有达到规定的决策阈值。根据这种信噪比的状态动力学观点，



不需要单独处理外部噪声刺激和内部神经元的随机性。时间累积的计算效益是通

过吸引子景观中的网络动力学来理解的，而不是传统的时域分析。注意到网络并

不直接“看到”运动相干性 c’，只看到 RDM刺激，但是决策空间对反映 c’ 的

平均输入是敏感的。对于较高的 c’(图 3D, c’= 51.2% vs . 6.4%)，网络在正

确选择吸引子的区域开始越深，刺激开始时 d越大，分类选择的时间点越早。当

c’ 足够大时，性能是 100%，因为刺激一出现，d(t)/ σ(t)就已经非常大，不可

能切换到另一个选择吸引子(代表一个错误决策的吸引子)。我们可以说，系统在

刺激开始时就已经下定决心了，尽管神经活动需要一段时间才能达到阈值水平。

注意，每个基于状态的描述对应一个(足够长的)固定输入。这并不意味着这个决

定是不可逆转的;外部输入的改变(例如，反转运动刺激的方向)可以从根本上改

变吸引子景观，导致不同的选择。 

 

  有人提出，在一次试验中，神经群体活动模式明确地表示概率密度函数(Ma et 

al., 2006)。在 RDM 鉴别实验中，LIP神经元的上升活动被解释为两个备选方案

的似然比(Gold and Shadlen, 2001; Jazayeri and Movshon, 2006)或后验(结

合证据和先验信息)对数的时间总和(Ma et al., 2006; Jazayeri and Movshon, 

2006)。这类模型需要贝叶斯解码器，它使用非线性过程读出分类选项。递归神

经电路模型提供了一个不同的视角，同一决策电路通过吸引子动力学进行数据的

时间累积和分类选择。此外，单次试验的决策是基于波动神经网络活动的随机抽

样;概率分布只出现在试验的汇总统计数据中。未来的研究将帮助我们理解这些

不同的操作模式，可能在不同的大脑区域有不同的部署。 

 

结论 

 

  最近，决策不仅在认知的神经生物学研究中受到越来越多的关注，而且在精神

病学中也受到越来越多的关注，因为人们认识到，决策能力受损与各种精神障碍

有着显著的联系(Fellows, 2004; Sachdev and Malhi, 2005)。在这篇综述中，

我整理了实验结果，并在此基础上开发了用于决策的递归神经回路理论。因为它

现在已经成为可以跨物种调查决策,从苍蝇,老鼠,人类被试和猴子, 从单个神经



元的生物物理学 (Llina´ s, 1988; Magee et al., 1998)，突触连接动力学

(Abbott and Regehr, 2004)，以及微电路连接(Somogyi et al., 1998; Douglas 

and Martin, 2004) 角度研究其潜在机制的时机已经成熟。 从非线性动力系统

的角度来看，数量上的差异会产生性质上不同的函数。因此，虽然后顶叶和前额

叶皮质的结构布局可能与感觉皮质在质量上相同，但如果突触复发率足够高(前

提是它的复发率较低)，就可以自然地导致持续活动的产生，以及适合于为认知

型计算提供帮助的兴奋性活动(Wang, 2006a)。相反，周期性兴奋和抑制的相对

适度的减少则会导致认知功能的显著损害(Wang, 2006b; Durstewitz and 

Seamans, 2008; Rolls et al., 2008)。 

 

  工作记忆和决策中的关键神经计算可以被理解为输入的时间整合：工作记忆依

赖于神经元，神经元将短暂的输入脉冲转化为自我持续的持续活动，而决策则涉

及到准线性的提升活动，以应对不断输入的信息积累。知觉辨别(Pasternak and 

Greenlee, 2005)和行为选择(Tanji and Hoshi, 2008)任务通常也依赖于工作

记忆，以保留对未来决策有用的信息或记住以前做出的选择。然而，目前尚不清

楚，在工作记忆和决策过程中证据积累的刺激选择持续性活动中，潜在的回路机

制是否必然相同。在 RDM识别实验中，记录的 LIP神经细胞在延迟动眼神经反应

任务中显示定向调谐的助记活性，并以此为标准进行预选(Shadlen and Newsome, 

1996, 2001; Roitman and Shadlen, 2002; Huk and Shadlen, 2005)。有趣的

是，在 RDM识别任务中，其他没有表现出持续活动的神经元是否也表现出缓慢的

启动活动。此外，细胞和突触机制的神经上升活动仍有待阐明的实验。LIP是否

真的作为一个吸引子网络也受到了质疑，因为在选择性注意时 LIP 神经反应的某

些方面还没有被现有的吸引子模型复制(Ganguli et al., 2008)。 

 

 选择行为通常用基于值的优化来表示。因此，阐明大脑中不同的评估维度是如

何表现的是一个挑战(Sugrue et al., 2005; Rushworth and Behrens, 2008)。

另一个是理解不确定性和风险的神经指标，以及它如何影响决策。在一个不确定

的世界中，有时需要用探索性决策来平衡强化。根据行为需求，研究大脑如何利



用已知环境，或在多变的世界中探索最佳选择，将是有趣的(Daw et al., 2006; 

Behrens et al., 2007)。 

 

  虽然本文的重点是简单的行为任务，但决策计算的基本构建及其神经机制可能

也与更复杂的认知过程相关。即使在口语处理中，也有证据表明，一个口语单词

会引发多种词汇表征，口语单词识别是从信息源的实时集成到语音竞争者之间的

分类选择(Spivey et al., 2005)。因此，我们希望通过对更简单的知觉和经济

决策的详细的神经生理学研究来了解更高层次的决策。 
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