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眶额皮层神经元经济价值编码的点过程建模
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摘 要 目的 准确描述眶额皮层（orbitofrontal cortex, OFC）的神经元放电活动对于理解经济价值

编码的神经机制及其生物医学工程应用至关重要。本研究旨在建立一个点过程广义线性模型框架，系

统描述价值相关神经元活动受多维因素影响的特征及其任务特异性，为神经元放电调控技术提供理论

参考。方法 采用点过程广义线性模型分析猕猴执行价值相关选择任务和无价值停止信号任务时OFC 
13区 95个神经元的放电活动。模型将每个神经元的放电概率与行为任务结构、运动执行、放电振荡动

力学和放电历史等多维因素同时关联。通过三次样条函数描述神经元的任务响应和放电历史依赖性，

比较两种任务中神经元放电模式的差异。结果 无价值任务中 5. 49%的神经元表现出显著放电历史效

应且无显著时序区别，价值相关任务中该比例为 4. 35%，提示OFC神经元长期历史依赖模式具有任务

特异性。放电历史作为内在隐藏维度，对经济价值编码存在重要调控作用。结论 建立的点过程广义线

性模型能够有效捕获OFC神经元放电活动中的多维特征，揭示了神经元放电历史对经济价值编码的重

要调控作用。该模型为描述经济决策中OFC神经元活动的动态特性提供了系统性的建模框架，为理解

经济决策的神经机制提供了方法参考。
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【Abstract】 Objective Accurately describing the spiking patterns of neurons in orbitofrontal cortex 

（OFC） is important for understanding the neural mechanisms underlying economic value encoding and its 
applications in biomedical engineering.  This study aims to establish a point process generalized linear model 
framework to systematically describe the characteristics of value-related neuronal activity influenced by 
multidimensional factors and its task specificity， thereby providing theoretical references for neuronal firing 

regulation technologies. Methods A point process 
generalized linear model was used to analyze the 
firing activity of 95 neurons in OFC Area 13 when 
macaques performed value-related choice tasks and 
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value-free stop-signal tasks.  The model simultaneously related each neuron’s firing probability to multiple 
factors， including temporal structure of the trial， movement execution， refractoriness， bursting， and 
oscillatory dynamics.  Cardinal spline functions were employed to describe neuronal task responses and firing 
history dependence， and differences in neuronal firing patterns between the two tasks were compared. Results 
In value-free tasks， 5. 49% of neurons exhibited significant firing history effects without significant temporal 
distinctions， while the proportion was 4. 35% in value-related tasks， suggesting that the long-term history-

dependent patterns of OFC neurons are task-specific.  As an intrinsic hidden dimension， firing history played 
an important regulatory role in economic value encoding. Conclusions The established point process 
generalized linear model can effectively capture the multidimensional features of OFC neuronal firing activity 
and reveal the important modulatory role of neuronal firing history in economic value encoding.  This model 
provides a systematic framework for characterizing the dynamics of OFC neural activity in economic decision-

making and offers methodological reference for understanding the neural mechanisms of economic decisions.
【Keywords】 point process；generalized linear model；decision making；economic choice；orbitofrontal 

cortex；electrophysiology；neuroeconomic

0　引言

神经元放电调控是生物医学工程研究的核心

问题，在神经系统疾病治疗和脑功能修复中具有重

要意义。深部脑刺激（deep brain stimulation， DBS）
等神经调控技术通过植入式电极精准刺激特定脑

区对神经元放电活动进行干预，已在帕金森病、特

发性震颤等运动障碍疾病的治疗中取得显著成效，

并在难治性抑郁症、强迫症以及病理性赌博等与奖

励系统失调相关的精神疾病治疗中显示出巨大潜

力［1-3］。其治疗本质是通过电刺激精确调控目标神

经元放电速率，改善病理状态下的异常神经活动

模式。

DBS治疗的核心技术挑战在于精确识别和刺激

特定功能的神经元群体——电极产生的治疗电场

虽覆盖范围有限，但仍包含大量神经元，能否从中

区分对疾病症状起关键作用的功能性亚群，直接影

响治疗效果［4］。例如，在帕金森病患者的冲动障碍

治疗或病理性赌博等成瘾行为干预中，需要精确定

位和调控价值编码相关的神经元［5-6］，但现有技术尚

难以实现这类神经元的特异性识别，因此深入研究

其放电调控机制成为重要方向。

眶额皮层（orbitofrontal cortex， OFC）作为前额

叶皮层的重要组成部分，在经济价值编码中发挥着

核心作用［7-8］，其神经元放电活动与价值评估、决策

行为密切相关［9-10］。因此，解析 OFC 神经元的放电

规律，既是理解价值编码神经机制的基础，也为优

化神经调控技术提供了潜在靶点。

神经元放电活动的数学建模是实现基于神经

信号的决策功能评估的核心技术问题。目前，点过

程模型为神经元放电建模提供了有效框架［11-12］。神

经元的放电活动受到多种因素的综合影响，包括外

部任务刺激、运动执行、神经元自身的放电历史、网

络振荡等内在动力学特性［13］。但在经济决策研究

中，这类模型多聚焦外部任务刺激的影响，对放电

历史等内在动力学因素的调控作用建模相对不

足［14-15］。此外，放电历史如何参与经济价值编码、其

作用是否随任务类型（价值相关/无价值）呈现特异

性差异，也仍需深入探究。

针对以上问题，本研究旨在建立一个系统性模

型框架，关联神经元放电速率与行为实验任务结

构、运动执行、放电振荡动力学和放电历史等多维

因素，深入探究神经元放电历史对OFC神经元经济

价值编码的调控作用机制及其任务特异性，为生物

医学工程中功能性神经元的识别与调控提供方法

参考。

1　方法与材料

1. 1　神经元活动的点过程模型

点过程框架可以用来描述瞬时发生的离散事

件以及事件间的关联。神经科学是典型的点过程

数据的应用领域：神经元的放电活动产生离散的电

信号序列，神经元相互作用形成网络。点过程框架

为神经元放电分析提供了合适的工具［16］。
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设 (0，T ]是一个观察区间，N c0，t 表示神经元 C在

(0，t ]时间内的放电活动函数（右连续，在放电时刻

递增 1），该函数包含了放电活动中的放电时刻和数

量信息［17］。设  N0，t =  { N 10，t，…， N c0，t } 为 (0， t ]时间内

神经集群的放电活动。每个神经元的放电活动取

决于外界刺激和自身以及临近神经元放电历史的

综合影响。为了表示这种依赖性，定义 S0，t为 (0，t ]
时间内应用的一系列刺激信息，S0，t = { 0 < s1 <
，…，< sl ≤ t }。定义 Ht = { N0，t，S0，t } 是神经元 C 在 t
时刻前（包括 t 时刻）所有的放电历史，则瞬时放电

概率用条件强度函数描述为［18-19］：

λc( t|Ht ) = lim∆ → 0
P ( )N c0，t + ∆ - N c0，t = 1|Ht

∆ （1）
Brillinger在神经元放电活动数据分析方面发表

过一系列开创性的统计论文。点过程模型解决了

他提出的两个基本问题［20］：（1）点过程模型可以拟

合包含神经元行为基本特征的分析模型；（2）若给

定神经元网络的放电活动信息，通过点过程模型可

以推断出神经活动和行为之间的关联关系。

1. 2　三次样条函数

神经元放电的时间与历史依赖性常为高维非

线性关系，直接建模易导致复杂度过高。三次 
Cardinal样条函数能够用有限数量的基函数线性组

合来近似复杂的非线性函数关系，在保持建模灵活

性的同时降低维度［21-22］。因此，本研究采用三次样

条函数分别建模神经元的任务结构响应和放电历

史依赖性。

给定平面上的等距节点 ( xi，yi ) ( i = 0，1，…，n )
（相邻节点间距 xi + 1 - xi = h），对于 xi ≤ x ≤ xi + 1， 
令t = ( x - xi )/h。则任务响应函数{ Bi( t) }定义为：

Bi( t) = b0( t) yi - 1 + b1( t) yi +
b2( t) yi + 1 + b3( t) yi + 2

（2）
式中：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

b0( )t = -αt3 + 2αt2 - αt
b1 ( t ) = (2 - α ) t3 + (α - 3) t2 + 1
b2( )t = (α - 2) t3 + (3 - 2α ) t2 + αt

b3( )t = αt3 - αt2

（3）

式中：i = 1，2，…，n - 2，α ∈ R为自由参数。

{ Bi( t) }用于捕捉任务阶段对放电的调控。类似

地，定义放电历史函数 Gj(Ht )用于描述放电历史的

影响，聚焦前 100 ms内的放电对当前活动的作用。

1. 3　基于点过程-广义线性模型的神经元放电

建模

基于上述理论基础，本文提出了一个点过程广

义线性模型来描述神经元的放电活动，它将每个神

经元的放电概率与实验的任务结构、被试的运动执

行和神经元的放电历史等相关因素联系起来。点

过程模型完全由其条件强度函数确定。

本文模型将每个时刻 t的OFC神经元放电速率

与多维因素关联，将神经元放电速率函数建模为任

务时间函数和神经元放电历史函数的线性组合，条

件强度函数定义为：

λ( t|Θ) = expì
í
î
∑
i = tstart

tend

αi，d Bi( t) + ∑
j = lagmin

lagmax

βj，dGj( )Ht

ü
ý
þ
  （4）

式中：tstart 和 tend 分别为行动信号前 500 ms 和行

动信号后 2 500 ms；Ht 表示观测的放电历史区间

( lagmin， lagmax ]， lagmin = 1 ms，lagmax = 100 ms。i和 j是

用于拟合样条函数的控制点数，d 表示任务类型。

Θ = {{ αi，d }tend
i = tstart，{ βj，d }lagmax

j = lagmin}是一组未知参数，用于

乘以样条函数，αi，d 量化任务时间结构的影响，βj，d 量

化放电历史的调控作用。

它遵循点过程条件强度函数的定义［23］，即在一

个小的时间间隔[ )t，t + Δ 内放电的概率近似为：

P ([ t，t + Δ ) |θ ) ≈ λ( t|θ ) Δ （5）
式中：对于本文分析的所有神经元，选择

Δ = 1 ms。
式（4）所定义的函数其对数是任务时间结构和

放电历史的线性函数，这意味着该模型可以使用基

于GLM理论的最大似然法来拟合神经元放电过程。

基于GLM理论将放电速率函数定义为：

lgλ( t|Θ，Ht ) = ∑
i = tstart

tend

αi，d Bi( t) + ∑
j = lagmin

lagmax

βj，dGj( )Ht    （6）
进行指数变换后，exp(αi，d ) 可解释为对任务类

型 d 的行动信号激发的放电概率所表示的时间函

数，而 exp( βj，d ) 可解释为神经元在任务类型 d 中放

电历史的函数。

1. 4　实验数据来源及说明

本 研 究 使 用 的 神 经 电 生 理 数 据 来 自

Balasubramani 和 Hayden （2020）公 开 的 数 据 集

（OFC_data，存储于 Figshare，且已获得数据集原始

研究者的正式授权使用）。数据集包含 2 只猕猴（J 
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和 T）执行停止信号任务（无价值）和选择信号任务

（价值相关）时 95 个 OFC 13 区神经元的放电数据

（J： 51个，T： 44个），原始数据以PSTH（peri-stimulus 
time histogram）格式存储，采样频率为 1 ms，每个实

验记录包含 15 s的神经元放电数据，以任务事件（行

动信号或停止信号呈现）为时间零点，包含事件前 5 
s和事件后 10 s的记录（共 15 000个时间点）。需要

特别声明的是，除上述实验数据外，本文中的所有

研究成果，包括点过程广义线性模型的建模方法、

数据处理过程、图表数据分析结果和结论阐述等，

均为本文作者团队的原创性工作。

选择非人灵长类动物模型开展研究，主要基于

两方面考虑：一是人类大脑的生理数据很难通过侵

入式电极被获得；二是在经济决策选择机制上，猴

脑与人脑具有较高相似性，对猴脑决策机制的研究

可为理解经济价值这一抽象概念在人脑中的编码

过程提供重要启发。

实验流程如图 1 所示：停止信号任务和选择信

号任务随机交替进行。其中，停止信号任务包含两

种随机交错的实验类型——“行动实验”和“抑制行

动实验”，被试对行动信号和停止信号的不同反应

分别记为“行动”、“成功抑制”和“失败抑制”；选择

信号任务与停止信号任务框架类似，对应“行动实

验”的为“强制选择实验”，对应“抑制行动实验”的

为“奖励比较实验”，被试在两种实验中做出不同决

策后，会获得低、中、高不同数量的果汁奖励。

2　结果

2. 1　建模分析流程

本研究的建模分析包括以下步骤。

（1）数据预处理：将原始 PSTH数据重新组织为

建模所需的矩阵格式，并将放电速率数据转换为二

进制放电事件序列（放电速率大于 100 尖峰/s 设为

1，否则为 0），剔除包含空值的神经元记录。最终纳

入分析停止信号任务（无价值相关任务）91 个神经

元、选择信号任务（价值相关任务）92个神经元。

（2）协变量设计：构建包含任务时间结构、运动

执行、放电历史等多维特征的设计矩阵；

（3）GLM 模型拟合：采用最大似然法估计

αi，d和βj，d；

（4）显著性检验：通过似然比检验及 95% 置信

区间判断参数显著性（区间不相交为显著）；

（5）神经元分类：基于参数显著性结果对所有

神经元进行分类汇总。

以下各节将详细阐述建模分析结果。

2. 2　协变量显著性检验结果

基于上述构建的点过程广义线性模型，使用式

（6）对样本神经元的放电速率进行建模，参数

{ αi，d }tend
i = tstart 和 { βj，d }lagmax

j = lagmin 将任务类型的放电速率分别

与任务的时间结构、OFC 神经元的放电历史相关

联。以下通过典型示例神经元展示时间任务结构

和放电历史对神经元放电的显著影响。

（1）基于任务时间结构即可识别部分神经元所

参与的任务类型。

图 2呈现了 J47神经元在停止信号任务中不同

实验类型的放电速率建模结果。

结果显示，在行动信号后 0. 2 s 左右，“行动”、

“成功抑制”和“失败抑制”3种实验的置信区间出现

不相交，表明仅通过时序特征即可区分该神经元参

图1　经济决策实验框架示意图

Figure 1　Schematic representation of economic decision-making task framework
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与的决策类型，验证了任务时间结构对放电活动的

显著调控作用。

（2）基于放电历史即可识别部分神经元所参与

的任务类型。

图 3呈现了 J20在两种任务中的放电历史效应

建模结果。

在 lag = 5 ms和 lag = 20 ms前后，停止信号任务

（无价值）与选择信号任务（价值相关）的置信区间

不相交。这表明，对于 J20神经元，如果过去 5 ms或

20 ms 放过电，那么该神经元在经济决策中更容易

放电；同时也表明历史放电对当前活动的调制具有

任务特异性，可作为价值编码神经元的识别标志。

2. 3　神经元类型的系统性分类

基于参数显著性结果，神经元被分为 4 类。分

类标准基于时序参数 exp(αi，d )和 exp( βj，d )95% 置信

区间是否相交来判断。表 1呈现了所有神经元的协

变量显著性模式及其任务条件分布。

神经元分类结果揭示了放电历史作为隐藏维

度在神经编码中的重要作用。通过对比两类任务

的神经元放电模式，在停止信号任务中，5. 49% 的

神经元表现出显著的放电历史效应且无显著时序

区别，而在选择信号任务中这一比例为 4. 35%。这

一发现表明，神经元的放电历史是一个独立于外部

任务刺激的潜在维度，对神经元的编码功能具有重

要调控作用。

为直观展示不同类型神经元的放电特征，图 4
选取 4 类神经元中各 1 个代表性神经元，呈现其在

两种任务中的建模结果（共 24个子图，涵盖任务时

间结构和放电历史两个维度）。

图 4 展示了 12 个典型神经元的建模结果对比

分析。每两行为一个对比组，分别展示同一神经元

基于任务时间结构（奇数行：A-D、I-L、Q-T）和基于

放电历史（偶数行：E-H、M-P、U-X）的建模结果。

在任务类型的区分上，对比组 1（A-H）对比了

停止任务与选择任务中的神经元活动。对比组 2
（I-P）聚焦于停止任务中的不同执行结果，分别呈现

“行动”、“成功抑制”和“失败抑制”条件下的神经元

放电速率。对比组 3（Q-X）则展示了选择任务中不

同回报水平对应的神经元活动模式。

根据图 4 的建模结果可以看出：第 1 列神经元

时间结构与放电历史的置信区间均存在分离，故双

维度可区分任务类型；第 2列神经元仅存在显著时

图中实线为放电历史参数 exp( βj，d )的估计值；

虚线表示其95%置信区间

图3　J20神经元放电历史的调控效应建模结果

Figure 3　Modeling results of firing history modulation
for neuron J20

表1　神经元分类结果

Table 1　Neurons classification results

神经元类型

放电速率存在显著时序区别和历史效应

放电速率仅存在显著时序区别

放电速率仅存在显著历史效应

放电速率无显著时序区别且无显著历史效应

停止信号任务
（无价值相关任务）

5 （5. 49%）

10 （10. 99%）

5 （5. 49%）

71 （78. 02%）

选择信号任务
（价值相关任务）

3 （3. 26%）

4 （4. 35%）

4 （4. 35%）

81 （88. 04%）

判定方法

exp(αi，d )和 exp( βj，d )95%置信区间均存在不相交

仅 exp(αi，d )95%置信区间存在不相交

仅 exp( βj，d )95%置信区间存在不相交

两种特征置信区间均相交

图中实线为任务时间结构参数 exp(αi，d )的估计值，

虚线表示其95%置信区间

图2　J47神经元基于任务时间结构的放电速率建模结果

Figure 2　Modeling results of firing rate based on 
temporal structure for neuron J47
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序，故只能从速率的时序区别这一个维度区分实验

类型；第 3列神经元放电速率仅存在显著历史效应，

故只能从放电历史这一个维度区分实验类型；第 4
列神经元放电速率不存在显著时序区别且无显著

历史效应，无法通过速率的时序区别或放电历史来

区分它们的实验类型。

建模结果表明，OFC神经元表现出不同的长期

历史依赖结构模式，以及无价值和有价值的任务之

间的任务结构调节。除了神经元放电速率的时序

区别以外，放电历史可作为独立维度识别实验期间

各子图中实线表示相应参数估计值，虚线表示其95%置信区间。奇数行子图（A-D， I-L， Q-T）展示基于任务时间结构的建模结果，对应参数

为 exp(αi，d )；偶数行子图（E-H， M-P， U-X）展示基于放电历史的建模结果，对应参数为 exp( βj，d )
图4　四类典型神经元的建模结果对比

Figure 4　Comparison of modeling results for four typical neuron types
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神经元所执行的任务类型。这个点过程模型通过

整合多维度特征，为描述经济决策中OFC神经元的

动态调控机制提供了系统框架。

3　讨论

神经元放电调控是生物医学工程领域的核心

技术问题，其关键在于如何精准识别与特定功能相

关的神经元亚群并调控其放电活动。深部脑刺激

等神经调控技术虽已在多种神经系统疾病治疗中

显示出显著疗效，但仍面临功能性神经元识别精度

不足的技术挑战。本研究针对这一问题，建立了点

过程广义线性模型框架，为眶额皮层神经元的放电

活动建模提供了系统性方法，并揭示了神经元放电

历史在经济价值编码中的重要调控作用。

本研究所提出的模型其核心价值在于，能够同

时考虑任务结构、运动执行、放电历史等多种因素

对神经元活动的综合影响，通过三次样条函数处理

非线性依赖关系，既保留了毫秒级时间分辨率，又

量化了各协变量的调控效应，为描述经济决策中

OFC 神经元活动的动态特性提供了系统性的建模

框架。

在科学发现层面，通过对比分析无价值停止任

务和价值相关选择任务中的神经元放电模式，模型

识别出 OFC 神经元的长期历史依赖模式具有任务

特异性——无价值任务中 5. 49% 的神经元表现出

显著历史效应，价值相关任务中这一比例为 
4. 35%，揭示了放电历史作为内在隐藏维度在价值

编码过程中的独特作用，为区分价值编码神经元提

供了新的特征指标参考。

从生物医学工程应用角度来看，本研究建立的

模型参数具有重要的临床转化价值，且与神经调控

技术存在直接关联。神经调控技术的本质是对神

经元放电速率的精准调控［24］，模型中的时序参数 
αi，d 可量化神经元对任务结构的响应特性，历史依

赖参数 βj，d 则反映神经元的内在动力学特性。这些

参数可作为功能性神经元识别的量化指标，为 DBS
治疗中的电极定位和刺激参数优化提供精确依据，

减少对非功能神经元的刺激干扰。在脑机接口中，

放电历史参数可作为重要的特征维度，提高解码精

度和系统稳定性。此外，本文研究揭示了神经元内

在动力学特性在经济价值编码中的重要作用，许多

精神疾病患者表现出的决策异常可能涉及神经元

内在动力学特性的改变［23-25］，通过计算建模量化这

种内在动力学特性的变化，可以为相关疾病的诊断

和治疗提供新的思路和策略。

本研究也存在一定的局限性。首先，本研究使

用的数据来源于非人灵长类动物，虽然在神经机制

研究中具有重要价值，但向人类临床应用转化时仍

需进一步验证。其次，本文的建模框架主要基于单

个神经元的放电活动，未充分考虑神经元群体间的

相互作用和网络效应，未来研究可扩展至神经元集

群层面，考虑采用更复杂的点过程模型和多元建模

方法，进一步探索神经元网络层面的协同调控机

制，为神经调控技术提供更全面的理论支撑。

4　结论

本研究建立了基于点过程广义线性模型的眶

额皮层神经元放电活动分析框架，系统探究了神经

元放电历史对经济价值编码的调控作用。通过对

95 个 OFC 神经元在价值相关和无价值相关任务中

的放电模式分析，发现神经元放电历史作为独立于

外部刺激的内在隐藏维度，对经济价值编码具有显

著的任务特异性调制效应。在无价值相关任务中

5. 49%的神经元表现出显著历史效应，而在价值相

关任务中这一比例为 4. 35%，表明OFC神经元具有

不同的长期历史依赖结构模式。该点过程广义线

性模型为描述经济决策中 OFC 神经元活动的动态

建模提供了一个系统框架，并为生物医学工程领域

的神经调控技术和脑机接口系统开发提供了重要

的理论方法参考，具有良好的临床应用前景。
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