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摘    要   聚焦于生物结构与类脑智能的交叉研究方向, 探讨前额叶皮层的结构及其认知功能对人工智能领域 Trans-
former模型的启发. 前额叶皮层在认知控制和决策制定中扮演着关键角色. 首先介绍前额叶皮层的注意力机制、生物编码、

多感觉融合等相关生物研究进展, 然后探讨这些生物机制如何启发新型的类脑 Transformer架构, 重点提升其在自注意力、

位置编码、多模态整合等方面的生物合理性与计算高效性. 最后, 总结前额叶皮层启发的类脑新模型, 在支持多类型神经网

络组合、多领域应用、世界模型构建等方面的发展与潜力, 为生物和人工智能两大领域之间交叉融合构建桥梁.
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Abstract   This article focuses on the integration of biological network connectomes and brain-inspired intelligence,
exploring how the structure and cognitive functions of the prefrontal cortex can inspire transformer models in the
field of artificial intelligence. The prefrontal cortex plays a critical role in cognitive control and decision-making.
Firstly, the article introduces some advancements of biological research related to the prefrontal cortex＇s attention
mechanisms, biological encoding, and multisensory integration. Then, it discusses how these biological mechanisms
can inspire novel brain-inspired transformer architectures, with a focus on enhancing their biological plausibility and
computational efficiency in self-attention, positional encoding, and multimodal integration. Finally, it summarizes
the development and potential of new brain-inspired models influenced by the prefrontal cortex, highlighting their
support for the integration of various neural network types, multi-domain applications, and the construction of
world models in reinforcement learning, thereby building a bridge between the fields of biology and artificial intelli-
gence.
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近年来, 随着生物脑图谱检测技术的不断发展,

前额叶皮层 (Prefrontal cortex, PFC) 在生物神经

科学领域的研究取得显著进展, 人们对 PFC的结

构与功能有着更深刻的认识. PFC是大脑中负责高

层次认知功能的核心区域, 具有决策制定、工作记

忆和认知控制等高级认知功能. 通过对 PFC的深

入研究, 科学家们能够更全面地理解人类行为背后

的神经基础, 并以此探索出相关的神经疾病治疗方

法. 与此同步, 人工智能 (Artificial intelligence,
AI) 领域也在蓬勃发展, 特别是 2017 年 Trans-
former 模型的提出为 AI 领域带来深刻的变革 .
Transformer模型作为一种基于自注意力机制的深

度学习架构, 已经在自然语言处理、计算机视觉等

多个应用领域中展现出卓越的效果. 有意思的是,
人工智能领域的大模型架构是以 Transformer为基

本单元堆叠而成, 与之相似, 生物智能领域的 PFC
架构也是以类似的皮质柱结构为基本单元复用实

现, 两者的殊途同归给研究者带来更大的信心和兴
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趣, 探讨更多的可能路径去融合、启发、促进两者的

向前发展.
随着对 PFC结构与功能研究的逐步深入, 以

及 Transformer模型在 AI领域的广泛成功应用,
把生物理论与人工智能相结合的跨学科研究必将是

进一步促进新一代人工智能模型发展的关键动力.
通过将 PFC的生物机制与 Transformer模型架构

相结合, 可以实现更符合“人类认知特征”的 AI模
型, 这种结合不仅有助于提升 AI模型在处理复杂

任务时的性能, 而且还可以搭建起生物脑智能和人工

智能之间的桥梁, 为AI for Neuroscience提供新视角.
如图 1所示, 本文首先在第 1节中对 PFC进

行生物层面的分析, 对它所具有的功能以及目前在

类脑智能领域的应用进行介绍. 在第 2节中通过三

个部分进一步重点阐述 PFC 在三个方向上对于

Transformer模型的启发, 包括注意力机制启发、生

物编码原理启发、多感觉融合功能启发等, 并分别

阐述这些启发在可解释性、低能耗性等方面的优势.
接着, 第 3节中阐述 PFC启发 Transformer等神

经网络模型的相关讨论和未来发展方向. 最后, 在
第 4节中进行总结与归纳. 

1    前额叶皮层的生物分析

从结构角度出发, PFC在不同尺度上呈现出多

种特性. 在细胞类型尺度上, PFC包含锥体神经元、

中间神经元、星形胶质细胞和少突胶质细胞等, 它
们各自发挥着不同的功能, 有学者研究了 PFC不

同细胞类型在联想学习过程中的群体编码特性和时

间稳定性, 并识别出刺激、反应和新关联的异质群

体编码[1]; 在局部神经环路尺度上, PFC中神经元

相互连接实现信息精确处理, 其中就有学者通过对

绒猴 PFC进行广泛的示踪映射, 从而发现斑片状

和弥散状的两种类型投射在皮质和纹状体中呈地形

排列, 揭示了局部投射的柱状结构、不同的层状分

布模式、与其他区域的紧密相互连接等 PFC局部

和长距离回路的重要原理 [2 ]; 在多种脑区尺度上,
PFC又可以细分为与视觉信息处理和眼动有关的

尾侧 PFC、涉及动作顺序和目标转换的内侧 PFC、
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图 1    PFC启发 Transformer结构

Fig. 1    PFC-inspired transformer structure
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与物体和声音关联学习有关的腹侧 PFC[3]; 在大范

围脑区连接尺度上, 有学者通过研究发现 PFC的

一些脑区与抑郁症状相关, 如双侧背外侧 PFC、左
侧背内侧 PFC是“风险”区域, 右侧背内侧 PFC是

“韧性”区域, 并通过网络映射分析相关的功能和结

构网络连接[4]. 正是因为这些结构层面上的特点, 才
使得 PFC拥有多种多样强大的功能.

从功能角度出发, 记忆、抽象思维、控制、决策

都是人类非常重要的认知能力, 而这几种重要能力

的产生都与前额叶皮层有着不可分割的联系, 以下

将对 PFC的这四种功能分别进行阐述.
首先, 关于 PFC在工作记忆中起到的关键作

用, 有研究人员在实验中通过训练猕猴记住一个短

暂出现的线索位置, 并在其消失 3 s后根据记忆指

示出消失线索的位置[5], 该项实验验证了 PFC本身

所具有的工作记忆功能. 研究结果表明 PFC神经

元在线索消失期间持续以较高的频率发射动作电

位, 这种持续的神经活动在外部刺激消失后仍能有

效控制行为、指导行为, 从而达到工作记忆的作用,
这种功能在人脑 PFC中同样存在. 在抽象思维方

面, PFC也扮演着十分重要的角色. 相关研究表明,
人脑 PFC中的单个神经元活动模式可以用来解码

抽象的心理事件, 且 PFC自身不同区域在处理抽

象信息时也有着不同的功能分工[5], 这揭示出 PFC
在面对抽象信息输入时表现出的高度组织性和复

杂性, 证明 PFC确实拥有抽象思维的功能. PFC
在认知控制过程中同样有着十分重要的作用, 正如

Miller等[6] 所指出: “认知控制源于在 PFC中主动

维持代表目标及其实现手段的活动模式. 它们向其

他脑结构提供偏向信号, 其净效应是引导活动沿着

神经通路流动, 建立输入、内部状态和输出之间的

正确映射, 以执行给定任务”, 这表明 PFC能够通

过维护目标相关的神经活动模式和提供指引信号来

管理和调节其他大脑区域, 以实现目标导向的行为

和任务执行. PFC及其相关网络中所蕴含的这种认

知控制功能也将有望在未来的医疗领域中继续成为

理解精神和神经疾病、开发新疗法的中流砥柱. 除
此之外, PFC的决策能力在组织行为过程中作为重

要作用的分支点, 决定着具体行为将沿着哪一条路

径发展. 已有研究中, 通过大鼠执行复杂的决策任

务, 发现内侧前额叶皮层 (Medial prefrontal cor-
tex, mPFC) 的背侧部分更多地参与处理有关主动

决策的信息, 而腹侧部分更多地与动机因素相关[7],
这一结论进而验证了 PFC确实存在决策功能.

正因为 PFC拥有上述的这些重要功能, 所以

PFC自然而然成为当下各领域的研究焦点, 例如目

前 PFC在类脑智能领域中就已经带来许多方面的

应用, 这些应用对更好地理解大脑生物结构、功能

与更好地启发人工智能领域发展有着重要意义. 有
学者在传统的强化学习的基础上, 使用多巴胺系统

训练大脑的 PFC使其作为独立的学习系统, 并以

此提出一个新的强化学习框架[8], PFC在该框架的

模型控制中发挥着重要作用. 还有学者在了解 mP-
FC的功能及其在认知控制、行为预测中扮演的角

色后受到启发, 提出一种新的 mPFC功能理论模

型, 即预测响应−结果 (Predicted response-out-
come, PRO) 模型[9], 如图 2(a)所示. 它以标准强化

学习算法为核心, 以一个统一的理论框架解释 mP-
FC已知的多种功能, 提出由生物启发人工智能模

型并通过模型进一步阐释生物机制的重要思路. 还
有研究发现 PFC和相关区域可能通过采用类似门

控的机制来控制大脑中的信息流, 并且以这种方式

支持涉及多种模式的复杂行为[10−12]. 研究者基于相

关发现, 提出一个名为动态专家混合 (Dynamic
mixture of experts, DynaMoE) 的神经网络架构[13],
如图 2(b)所示, 它将 PFC中这种类似于门的机制、

先前用于模拟 PFC功能的循环神经网络 (Recur-
rent neural network, RNN) 和专家混合 (Mixture
of experts, MoE) 架构、渐进式学习过程同步引入

并结合, 从而实现不同模式的灵活终身学习, 网络

训练过程如图 2(c)所示.
以上列举的这些类脑智能方向的成果大多都是

利用 PFC包含认知控制在内的功能来启发类脑模

型的研究, 这可以为神经网络模型增加至关重要的

生物可解释性, 使模型中的神经元结构和功能更加

接近真实生物层面的神经元, 从而为模型带来性能

上的优化. 另外, 类脑智能的进步也会帮助人们更

好地观察 PFC等脑区的生物结构, 助力人们更深

一步地理解大脑内部的生物相关机制, 形成一个正

反馈的关系网, 整体逻辑流程如图 3所示. 

2    前额叶皮层启发 Transformer 模型

在上文中, 从结构、功能以及目前在类脑智能

领域起到的重要作用入手, 对前额叶皮层进行了详

细的介绍. 在人工智能领域, Transformer是一个近

年来非常热门且公认性能较好的模型, 它最初在自

然语言处理 (Natural language processing, NLP)
领域中得到广泛应用, 并在近年来随着模型和技术

的不断发展被拓展应用到计算机视觉、音频处理、

强化学习等多个领域. PFC和 Transformer在各自

的领域已经展现出十分重要的作用, 考虑生物大脑

也是通过将皮层的皮质柱结构重复堆叠使用, 实现
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如视觉皮层、听觉皮层、运动皮层等多种高级认知

能力, 这与堆叠 Transformer实现通用大模型有着

异曲同工之妙. 那么直观的想法是, 可否让二者进

行“强强联合”, 通过 PFC自身的功能与优势启发

Transformer模型, 进而进一步提高模型的性能？本

节将对此进行介绍与分析.
下文将分别从注意力机制、生物编码原理、多

感觉融合功能三个角度阐述 PFC原理, 其可以分

别对应启发 Transformer模型在自注意力机制、位

置编码、多模态三个方面的具体内容. 

2.1    注意力机制启发

Transformer的核心在于自注意力机制, 在自

注意力机制中, 模型可以同时考虑输入序列中的所

有位置信息, 并且可以根据每个位置的重要性不同

进行相应的加权计算, 以便更好地捕捉序列中不同

位置之间的依赖关系. Transformer的自注意力机

制包含标度点积注意力和多头注意力两部分[14], 如
图 4(a)所示, 它们可以使模型在每个序列位置上根

据其他位置的信息来动态地调整权重, 进而做到并

行地关注序列中不同位置之间的关系. 通过这样的

方式, 模型能够同时实现处理长距离依赖和捕捉全

局上下文的能力, 而无需像一些传统的神经网络那

样逐步处理序列, 提升模型的表示能力和学习效果.
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图 2    PFC生物功能启发生物功能模型与神经网络架构

Fig. 2    PFC biofunctional-inspired biofunctional model with neural network architecture
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图 3    PFC与类脑智能相互促进、共同进步

Fig. 3    PFC and brain-like intelligence promote
each other and progress together
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近年来, Transformer和注意力机制在自然语言处

理、计算机视觉等领域取得成功, 有学者在这些基

础上通过研究推动它们在生物信息学基因组数据分

析领域中的应用[15]. 还有学者在自动驾驶的场景下,
基于 Transformer注意力机制的 3D点云运动物体

分割方法, 通过设计双流网络融合点云和图像, 从
点云和图像中提取多尺度特征信息, 进而提高运动

物体的分割完整性[16].
随着生物领域的观察仪器和分析水平的不断发

展, 目前已经能够确定 PFC中同样存在着注意力

机制. 例如, 学者们发现 PFC在非空间注意力中起

着关键作用, 其兴奋性状态可能受慢振荡动力学调

节, 在实验过程中展示出非空间注意力根据 PFC
兴奋性状态的相位进行选择性调节, 这一过程通过

影响感觉区域对相关特征的处理, 进而影响目标导

向行为[17]. 在 PFC的多种注意力中, 当前关注较多

的是 PFC 中基于特征的注意力机制 (Feature-
based attention, FBA), 它表现在当处于混乱的场

景中时, PFC可以通过基于特征的注意力来快速定

位目标物体. 为更好地了解这种注意力机制具体是

如何被用于寻找和选择目标的, 相关研究中对猴脑

PFC中的腹侧斜纹前中回 (Ventral prearcuate,
VPA) 区域展开测试[18]. 研究结果显示, VPA中的

神经元在整个过程中起到非常重要的作用, 它通过

计算具有目标特征的物体位置信息, 并继续将这些

信息发送给前额叶眼区 (Frontal eye fields, FEF),
从而引导眼球运动到相关刺激的位置. 这一研究结

果对应于人类 PFC中的前额叶下联合区 (Inferior
frontal junction, IFJ), 因此也同样适用于人类

PFC. 除此之外, 还有研究人员针对基于特征的注

意力机制在人类 PFC类别诱导的全局效应展开研

究, 发现这种全局效应主要由 PFC中的 IFJ区域

提供反馈调控实现[19]. 这一发现意味着 PFC的功能

不仅仅局限于低级的特征相似性处理, 而且还应该

包括较为高级的类别处理, 这种功能有助于在复杂

场景中根据目标类别的不同灵活地调节注意力. 以
上提出的两项研究均是围绕着 PFC基于特征的注

意力机制展开的, 当然, PFC所拥有的注意力机制

并非仅仅体现在特征捕捉中, 在跨模态注意、情绪

调节乃至社会认知等方面也会有所体现, 通过这些

相关研究的研究结果可以验证 PFC中注意力机制

是切实存在的.
现如今, 越来越多的研究人员开始对人类注意

力和 Transformer自注意力机制进行比较分析, 其
中包括选择性注意力、语境理解等相似点, 以及容

量限制、注意力路径、意向性等不同点[20]. 那么在了

解 PFC和 Transformer各自所拥有的注意力机制

后, 我们就是否可以通过 PFC在生物层面的注意

力机制启发 Transformer的自注意力机制展开研

究. 已有研究表明, 受 Transformer注意力机制的

启发, 采用由功能特定的“注意力头”执行新兴句法

计算, 可以差异性地预测大脑中包含 PFC在内的

特定皮层区域的活动[21]. 结果表明, 语言模型和皮

层语言网络在处理自然语言时可能会收敛于相似的

特定功能. 此外还有学者在了解大脑中“自注意力”
可以通过状态空间模型高效、高速率地实现后, 发
现基底神经节、小脑、PFC 等大脑结构与 Trans-
former中自注意力机制的结构相结合可以实现复

杂的注意力和动作协调功能[22]. 还有生物研究者给

出一种基于 PFC的分层注意力控制模型. 这个模
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图 4    PFC与 Transformer注意力相关模型架构

Fig. 4    PFC and transformer attention-related model architecture
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型的算法原理基于信息理论和认知控制理论, 认为

注意力控制可以被概念化为由层级有序的控制过程

组成, 每个过程负责基于不同时间尺度的信息选择

行动[23], 如图 4(b)所示. 与此同时, 近年来人工智能

领域的研究人员也对分层注意力产生浓厚的兴趣并

取得进展. 其中就诞生出名为 BViT (Broad atten-
tion based vision Transformer) 的视觉 Trans-
former模型[24], 它利用广泛注意力机制, 通过在不

同层间整合和利用注意力关系来提取有用信息进而

改进性能, 其核心的广泛注意力模块在结构层面上

利用全局连接促进层与层之间信息的传递和整合,
并增加不同层之间的路径连接来获取更丰富的信

息. 无论是 PFC中的分层注意力控制模型, 还是视

觉 Transformer模型 BViT, 二者都是围绕着分层

注意力这个算法原理本质展开的, 这可以为我们提

供值得进一步探索的方向, 即围绕着分层注意力将

二者进行结合, 使 PFC在处理和分配注意力的角

度上为 Transformer的模型架构提供灵感.
除此之外, 还有研究者在了解大脑中相关机制

与注意力之间不可分割的关系后得到灵感, 从架构

和算法原理层面出发, 提出一种名为多模态通道式

注意力 Transformer (Multimodal channel-wise at-
tention Transformer, MCAT) 的模型[25]. 后续测试

中更是验证了MCAT中加入的注意力模块对提高

模型融合神经网络的性能是必要的. 还有研究人员

受 PFC 相关的执行注意理论启发, 假设 Trans-
former 中的自注意力机制可能是其工作记忆容

量受限的原因, 并通过后续训练模型进行 N-back
任务, 为 Transformer自注意力机制与工作记忆容

量的关系提供见解[26]. 还有研究者设计出一个开放

的视觉皮层−基底神经节−前额叶皮层环路介导的

自上而下视觉注意控制模型[27], 这个模型通过基底

神经节与 PFC的交互实现更加动态和自适应的注

意力控制架构, 选择由目标和干扰之间的信噪比来

引导注意力机制而并不只是简单地将注意力直接指

向目标特征. 这种注意力动态调整的思路可以很好

地启发 Transformer在模型架构上的进步, 使之有

望形成类似于实时注意力微调的功能, 提高模型在

任务执行过程中的效率.
总结来说, 在上面所给出的研究案例中, 研究

人员对人类注意力和 Transformer自注意力机制进

行比较, 发现相似点与不同点. 在此基础上, 一方

面, 受 Transformer注意力机制启发, 有研究可预

测大脑特定皮层区域活动, 且大脑结构与 Trans-
former自注意力机制结合能实现复杂功能. 另一方

面, 生物领域基于 PFC的分层注意力控制模型与

人工智能领域的 BViT视觉 Transformer模型均围

绕分层注意力展开, 为 PFC与 Transformer的结

合提供方向, 体现从不同角度探索两者结合的逻辑,
有望使 PFC在 Transformer模型架构的注意力处

理和分配方面发挥启发作用.
在本节中, 我们分别从 PFC的生物注意力机

制和 Transformer的自注意力机制角度, 盘点了在

注意力机制方面 PFC可以为 Transformer在架构

和算法层面带来的启发. 无论是已有的研究进展还

是未来前景启发, 它们的共同之处都在于通过面对

具体的情境或者目标时, PFC展现的注意力控制能

力可以启发 Transformer模型根据特定情境、目标

输入更好地分配注意力, 从而提高模型快速、准确、

灵活地从复杂输入中提取有用信息的能力. 同时,
Transformer核心的自注意力机制也可以启发 PFC
中的生物注意力机制, 从而构建出更加精确的大脑

模型并揭示大脑在处理注意力时的动态变化, 帮助

我们更好地理解复杂认知过程中的神经基础, 整体

逻辑关系如图 5所示. 

2.2    PFC 生物编码原理启发 Transformer 位置编码

传统的 Transformer模型大多应用于自然语言

处理领域, 但是其核心的自注意力机制是不能获取

一句话中词语位置信息的. 众所周知, 对一句话中

出现的同一个词, 如果词语出现位置不同, 那么含

义可能会发生翻天覆地的变化. 因此提出的 Trans-
former位置编码正是为给模型提供输入序列差异

而诞生. 近年来, 随着对 Transformer理解的不断

加深, 位置编码的研究也有进一步的发展. Trans-
former的位置编码可以分为绝对位置嵌入 (Abso-
lute position embedding, APE) 和相对位置嵌入

(Relative positional embedding, RPE) 两类, 前者

通过将不同位置的词语映射为不同的向量来表示它

们的绝对位置, 后者利用当前词语与其他词语之间

的位置关系来编码位置信息. 对于绝对位置编码,
它为输入序列中的每个位置分配一个唯一的编码向

量, 使每个位置都有一个固定的、绝对的位置信息,
例如在最早的 Transformer模型中研发者就是使用

正弦和余弦函数完成这一操作. 目前, 绝对位置编

码被更多地应用于 AI技术或工具中, 如 GPT3[28−29]、
OPT[30] 等. 对于相对位置编码, 有学者在对相对位

置向量背景的研究过程中提出使用位置矩阵的方法

来改进相对位置编码[31]. 还有学者将目前较为流行

的几种位置编码方法, 如 Rotary、ALiBi、T5相对

偏差 (T5＇s relative bias) [32] 等进行归纳总结. 其
中 Rotary方法的核心在于将位置信息用旋转矩阵
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的形式嵌入 Query和 Key向量, 通过点积计算出

注意力使其只取决于标记间的相对距离进而有效地

实现相对位置编码 ,  目前 Rotary 方法主要在

PaLM [33] 和 LLaMA [34−35] 中得以应用. 除此之外,
T5相对偏差则是使用一个查找表将两个位置之间

的相对距离映射为一个标量偏差值, 而后将偏差值

添加至注意力分数的计算过程中. 研究者基于 T5
相对偏差方法, 将标量相对位置编码 (Scalar relat-
ive position encoding, SRPE) 与设计的自适应 T5
Transformer (Adaptive T5 (AT5) transformer) 模
型相结合[36], 使用标量嵌入相对位置并使用固定的

启发式算法对相对位置进行“桶化”, 使得同一桶中

的位置能够共享相同的嵌入信息, SRPE的结构如

图 6所示. 设计出的 AT5 Transformer模型则克服

原始 T5 Transformer模型固定的分桶函数和独立

学习的标量嵌入两大不足, 有效地控制欠拟合和过

拟合风险. ALiBi方法与 T5相对偏差方法类似, 所
不同的只是 ALiBi从注意力分数中减去一个随着

Query和 Key之间距离线性增长的标量偏差, 从而

能够更好地捕捉长程依赖关系, ALiBi方法主要在

BLOOM中得以广泛应用.
PFC作为大脑皮层中负责复杂认知功能的区

域, 它的生物编码机制在这些功能的产生中起着至

关重要的作用. PFC的生物编码主要体现在它的神

经元以特定方式编码和处理信息, PFC可以通过神

经元放电、神经递质调节、突触可塑性等多种方式

完成简单或复杂的编码过程. 它的生物编码过程也

与 Transformer模型的位置编码在许多方面存在着

相似之处, 因此如何将二者结合带来启发成为一个

值得探究的问题, 目前对这个问题的解答也诞生出

一些研究成果与可行思路.
首先, 一部分研究者从 PFC的灵活性和对输

入信息的辨识能力方面入手. 有研究者通过记录两

只实验状态猕猴的 PFC中单个神经元的活动, 得
出 PFC中神经元不仅可以从抽象的行为中提取出

编码规则, 而且还能够灵活地在不同的编码规则之

间进行灵活切换的结论[37]. 这一发现启发我们可以

利用 PFC的这种灵活性与 Transformer位置编码

的算法原理进行结合, 从而提高模型理解序列中元

素位置关系的能力. 另外, 已有工作中得到的神经

编码模型在两个大脑区域 (视觉皮层 V4和前额叶

皮层 IT) 中效果不错, 但在大脑其他部分的大脑编
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图 5    PFC与 Transformer以注意力机制为媒介相互启发

Fig. 5    PFC and transformer inspire each other through the medium of the attention mechanism

 

wi

wj

j − i

WQ

WK
×

+

Functions 

图 6    标量相对位置编码 (SRPE) 原理

Fig. 6    Principle of scalar relative position
encoding (SRPE)
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码方面仍需要大量的努力来改进. 在此背景下, 通
过参考在前额叶皮层表现不错的神经编码模型, 研
究者对基于图像和多模态 Transformer是否可以准

确地对整个大脑进行 fMRI (Functional magnetic
resonance imaging) 编码进行研究[38]. 还有研究者

提出 PFC快速编码新功能联系的能力对于适应性

行为、工作记忆至关重要, 这往往需要打破特征之

间的历史绑定用以编码新特征, 且突触强度、神经

元调谐等可能会发生根本性变化[39]. 基于此, 我们

可以为 Transformer的模型架构加入类似于 PFC
的灵活调谐能力, 使位置编码更具动态性, 以面对

不同输入时可以更加灵活地处理长短期特征, 达到

更有效地整合不同时间尺度信息的目的. 此外, 通
过借鉴 PFC 编码在时间和位置信息上的灵活性,
还有研究者为提出的 AT5 Transformer模型在算

法原理层面上设计一个更加动态和可学习的分桶函

数, 使模型可以自动调整以适应不同的任务[36].
其次, 部分研究者试图利用 PFC的生物编码

提高 Transformer模型在处理多种实际任务时对任

务上下文的理解能力和特征提取能力. 模糊神经网

络 (Fuzzy neural network, FNN) 虽然因为可解释

性和自学习能力而备受关注, 但是其在解释高维非

结构化数据问题上遇到困难. 为解决这一问题, 研
究者提出一种基于变分自编码器 (Variational au-
toencoder, VAE) 和 FNN 的可解释图像分类模

型——VAE-FNN[40], 输入经过模糊神经网络分类

器 (Fuzzy neural network classifier, FNNC) 得到

分类结果, 该分类器基于从视觉皮层提取的特征用

来模拟顶叶和前额叶皮层的推理分类过程, 模型中

使用的 VAE还可以根据实际应用场景, 使用视觉

Transformer (Vision transformer, ViT)、编码器−
生成对抗网络 (Generative adversarial network,
GAN) 生成器等进行替代. 除此之外, 还有研究者

发现 PFC拥有准确编码任务语境信息的能力并能

够保持高保真度 [41 ], 因此可以进一步启发我们将

PFC的语境编码能力与 Transformer的整体架构

结合来增强模型对任务上下文的理解, 从而更好地

对给定的输入进行处理. 相关研究中还提出一种新

的自监督学习信号——位置标签, 通过位置标签作

为自监督学习信号来训练视觉 Transformer, 可以

识别输入图像中各个编码片段的位置, 实现一种有

意义的自监督任务[42]. PFC中神经元对特定的空间

位置会产生对应的特定反应, 这与提出的位置标签

的概念有相似之处, 可以在后续研究中考虑将其整

合至 Transformer模型的原理中. 另外, 额顶叶皮

层在预测编码机制中的作用启发基于 Trans -

former的语言模型. 研究表明当语言模型被优化为

预测附近的单词时, 它们的表现仍然逊色于人类大

脑的语言处理能力. 预测编码理论提出, 其原因在

于人类大脑通过跨越多个时间尺度和层次的预测来

处理语言信息. 额顶叶皮层特别负责预测更高层次、

更长时间范围和更多上下文相关的表征. 这些多尺

度的神经科学发现, 可以用来改进大语言模型 [43],
而前额叶皮层和额顶叶皮层在语言处理和预测编码

机制中有着密切的联系和共同作用, 因此也可以有

类似的应用.
最后, 还可以通过时序信息嵌入来将 PFC生

物编码和 Transformer位置编码建立联系. 例如在

相关文献中, 提到外侧前额叶皮层 (Lateral pre-
frontal cortex, lPFC) 中的神经元激活序列 (Neur-
onal activation sequences, NAS) 在时空复杂任务

中的工作记忆 (Working memory, WM) 编码机制[44],
那么这里 lPFC中的 NAS在时空复杂任务中体现

出的时序信息引起更多的关注, 是否可以将其应用

至 Transformer位置编码中以实现时序信息的嵌入,
使模型能够更好地处理时空复杂的输入数据呢？对

此, 我们对与时空信息相关的 Transformer模型进

行研究并收集到现有的研究进展. 有研究者提出一

种新的位置编码算法——基于离散傅里叶变换

(Discrete Fourier transform, DFT) 编码, 它的每

个位置编码与相应的位置函数都是一一对应的, 因
此也称为“忠实编码”. 基于“忠实编码”, 文献 [45]
进而提出一个名为 DFStrans的模型, 它结合 1D
多头卷积神经网络和类似 Transformer的时空结

构, 通过对时空依赖性进行建模来提供局部和全局

的诊断评分. 还有研究者提出一个名为 STTRE的

模型[46], 它通过重新结构化多头注意力机制, 从而

能够更好地利用相对位置编码, 增强对时间序列数

据中隐含时空依赖性的捕捉能力. 更有研究者在视

频处理方面提出一个基于相对位置嵌入的用于动作

识别的空间和时间解耦的 Transformer模型——
RPE-STDT[47], 它通过两步解耦过程使模型能够有

效地捕获空间和时间依赖性, 从而获得更全面和信

息量更大的视频表示. 以上研究中提出的各种 Trans-
former模型都与时空信息密切相关, 通过与 PFC
在时空复杂任务中时序信息相结合, 相信可以使模

型在处理多种实际任务时更好地捕捉给定输入中的

时序信息与空间信息, 并优化模型性能.
总结来说, 在上述的案例中, 研究人员从多方

面探索 PFC的生物编码与 Transformer的位置编

码结合. 一方面, 着眼于 PFC的灵活性和输入信息

辨识能力, 启发与 Transformer位置编码结合以提
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升位置关系理解等能力, 并设计动态分桶函数. 另
一方面, 利用 PFC生物编码提高 Transformer对
任务上下文的理解和特征提取能力, 如在模型中替

代部分模块、结合语境编码能力、整合类似概念至

Transformer等. 最后, 通过时序信息嵌入建立联

系, 研究与时空信息相关的 Transformer模型, 并
结合 PFC时序信息从而优化性能. 这些研究体现

了从不同角度探索两者结合的逻辑, 为 Transformer
模型发展提供新方向.

本节中, 首先对 Transformer的位置编码进行

详细的介绍并盘点目前较为流行的一些位置编码实

例. 之后从 PFC的灵活性与辨识能力、PFC语境

信息编码能力、PFC时空信息处理能力三个角度阐

述 PFC、Transformer在各自领域中的研究发现,
并且从编码的算法原理角度对 PFC 启发 Trans-
former的研究进展与可行思路进行讨论, 整体框架

图如图 7 所示. 这些成果的创新点都围绕着提高

Transformer对输入信息的理解、处理等能力来进

行深入挖掘. 不足之处则在于还需要更多的实验结

果来对给出的思路进行验证. 

2.3    PFC 多感觉融合功能启发 Transformer 模型

PFC作为大脑中拥有认知控制、任务决策等功

能的重要区域, 它在实现这些功能前会从外界接收

多种输入感知信息, 这些感知信息可能来自于生物

的视觉、听觉、触觉等多种途径, 并且相对复杂、容

易串扰, 因此将这些输入信息进行合理整合就显得

尤为重要. 本节中将会提到的 PFC中拥有的多感

官融合能力正是解决相关问题的一条路径, 它可以

指导大脑将不同来源的信息进行整合, 以形成一致、

连贯的感知, 进一步启发 Transformer的多模态信

息融合能力.
目前, 在对 PFC的多感官融合功能的研究工

作中诞生了许多新的成果. 有研究者在研究 PFC

的多模态功能的过程中得出 PFC中的运动皮层部

分 (Motor cortex, MOs) 是整合由多感官功能得到

的多模态表现的关键皮质区域这一结论, 并提出一

个通过皮质启发的视听整合通路模型[48]. 在这个通

路中, 视觉和听觉的单一感觉信息通过视觉和听觉

感觉皮质传递至 MOs, MOs中神经元将来自视觉

和听觉的刺激通过“加法”方式进行整合, 进而引导

下游回路通过“积分”做出具体决策. 还有研究者着

眼于注意力如何通过在皮层不同层次上运作的两种

不同机制——注意力前机制、刺激后机制来控制多

感官感知[49], 研究发现 PFC的作用主要体现在刺激

后机制中, 它可以利用贝叶斯建模的相关方法将视

觉和听觉信号整合为空间估计, 并且可以在感觉的

整合与分离仲裁中发挥关键作用[50]. 这一发现说明

PFC可以动态地整合来源于不同感官的信号, 进而

在感知推断过程中起到重要的调控作用. 除此之外,
还有在虚拟多感官环境中进行的相关研究, 得出额

叶前端和额叶下端在多感官融合过程中起到重要作

用的结论[51]. 如一方面, 实验中发现当给到前运动

皮层的振动触觉刺激接近阈值时, PFC中的前运动

皮层会显著参与处理过程并对微小刺激的主观感知

造成影响. 另一方面, 还发现当感觉一致性线索与

情境预期冲突时, 额叶下端会参与调解这种冲突并

调整信息整合方式[52−53]. 在记录 PFC中靠近弓状沟

区域的单元活动时, 发现 PFC中前额叶眼区的单

个神经元在实验过程中表现出很大的异质性, 使用

分解主成分分析 (De-mixed principle component
analysis, dPCA) 更是揭示出神经元群体中存在着

稳健的刺激模态信号和选择信号[54]. 这表明, 在知

觉决策任务中起着关键作用的 FEF同样可以区分

感官输入类型, 在跨感官整合功能方面也有着不错

的建树.
在人工智能领域, 多模态模型不仅提升单一模
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图 7    PFC生物编码过程启发 Transformer位置编码

Fig. 7    PFC biological coding process inspired transformer position coding
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态模型在具体任务中的效果, 而且还推动人工智能

技术的发展, 使其逐步向着人类多感官信息处理的

方式接近. 通过开发具有理解、推理、学习等能力的

计算机智能体, 使之可以像人类一样使用多感官模

态感知来与世界进行互动, 一直是人工智能领域的

宏伟目标[55]. 此外, 神经科学和心理学的现代进展

表示, 多感官输入对认知功能[56] 至关重要, 因此建

模和理解多模态相互作用可以为开发受人类大脑启

发的更高智力水平智能体开辟道路[57]. 多模态 Trans-
former模型正是实现这一宏伟目标的关键, 它是一

种能够处理和融合包含图像、文本、音频在内的多

种不同模态数据的深度学习模型. 基于经典的 Trans-
former模型, 更是在多模态能力的加入后能够从多

角度理解和处理信息, 使模型在复杂任务中能够利

用多种信息源的优势来弥补单一模态的局限性. 目
前, 基于 Transformer模型的多模态交互仍然是一

个深受关注的研究方向, 以自注意力机制为核心的

Transformer模型除可以捕获比其他神经网络模型

更多的全局信息, 还可以较为自然地捕获多模态数

据之间的交互过程[58]. 在这样的背景下, 许多多模

态 Transformer模型被陆续研发出来, 例如有研究

者提出一种基于模态翻译的 Transformer模型[59],
有效地实现了模态间的端到端融合, 还有研究者提

出一种分层交互多模态 Transformer 模型——
HIMT[60], 通过目标检测方法从图像中提取出具有

语义概念的显著特征. 在对多模态情感分析领域的

研究中, 还诞生一个名为 TMBL的模型[61]. 它将模态

特征分类为模态不变特征和模态特定特征两种类

型, 并通过设计出的多头绑定转置注意 (Multi-head
binding transposed attention, MBTA) 和门控绑

定前馈网络 (Gated binding feed-forward network,
GBFN) 加入 Transformer 模型中得到了优化的

All-in-One Transformer架构, 进而能够更好地捕

获交互模态之间的特征. 在 CMU-MOSEI数据集

上得到的实验结果验证了 TMBL模型相较于过往

模型在许多指标上更具优势, 显示了其充分提取模

态特征的能力.
在盘点 PFC多感官融合功能与多模态 Trans-

former模型在各自领域中的发展现状后, 可以说二

者不仅在学术层面具有很大的研究价值, 而且还对

我们人类的日常生活起到十分重要的作用. 如此有

意义的两个领域若是能够相互结合、相互启发势必

会推动它们更进一步发展, 目前在二者结合的研究

中也确实诞生了许多新成果和新思路, 下面将对此

进行总结.
有研究者借鉴大脑中包括 PFC在内的区域中

的多感觉整合机制, 以此改进并优化现有的多模态

融合模型 ,  提出一种名为多模态通道式注意力

Transformer (MCAT) 模型[25]. 还有研究者在研究

中遇到因为不同模态序列接收频率不同所导致的多

模态流异步问题, 针对此问题他们借鉴人类感知系

统中优越的多模态融合过程, 通过研究包含 PFC
在内不同器官的感觉信号通过感觉神经元、存储神

经元的统一处理和整合过程, 进而提出一种针对异

步多模态序列的多模态融合和源模态协同强化

(Modality co-reinforcement, MCR) 的新方法[62].
除此之外, 还有研究者通过在空间、频谱和时间域

上应用多头注意力进行不同模态 (如, MI (Motor
imagery), SI (Speech imagery), VI (Visual im-
agery))下心理意象的 EEG多重分类, 从而提出一

种用于不同模态下 EEG分类的多尺度卷积 Trans-
former模型[63], 如图 8所示. 结果显示在 PFC和补

充运动区 (Supplementary motor area, SMA) 中存

在共同的神经活动, 这表明这些区域在不同类型的

心理意象中都被激活, 其中 PFC在多模态任务中

起到重要作用. 将 PFC多感官融合功能和多模态

Transformer模型的架构和算法结合应用至情感识

别领域也是当前热门的研究方向. 有研究者提出一

个以生理信号预处理、辅助模态特征优化、主模态

特征增强、情绪预测四个步骤为核心的基于生理信

号的多通道情绪识别框架[64]. 在整个框架中应用一

种改进的交叉模式 Transformer (Modified cross
modal transformer, MCMT), 其中交叉模式是在研

究 PFC 对情绪激活活动的关联性过程中发现的,
因此在使用辅助模态时注意力权重将更集中于这些

情绪相关的脑区, 进而使 PFC在多模态框架中起

到显著提升情绪识别性能的作用. 还有研究者发现

多脑区的信息融合可以模拟大脑不同区域间的交
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图 8    不同模态下 EEG分类的多尺度卷积

Transformer模型

Fig. 8    Multi-scale convolutional transformer model for
EEG classification in different modalities
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互, 这与 PFC在情感和认知任务中整合信息的功

能相似, 因此在多脑区信息融合的启发下提出一种

新的模型, 旨在通过融合多模态数据来进行情感识

别[65]. 以上总结出的这些成果展现了 PFC自身和它

的多感官融合功能对多模态 Transformer在注意力、

异步问题、分类问题、情感识别等多方面的启发与

帮助, 更说明了 PFC启发多模态 Transformer的
广泛性及可行性.

还有许多现有的研究成果为 PFC多感官融合

与多模态 Transformer的算法结合提供不错的思

路. 有研究者在研究中发现前额叶−丘脑 (mPFC-
Re) 回路在处理多感官和内部线索整合上表现出

色, 可用于区分不同的社会刺激[66]. 因此将这种回

路的整合机制引入 Transformer的模型架构中将有

很大潜力提高模型在不同任务中处理文本、图像、

音频、视频等多模态数据时的表现. 对于多模态Trans-
former在图像字幕领域的应用, 有研究者提出一种

新的用于图像字幕的多模态变换 (Multimodal
transformer, MT)框架, 通过适当地深度堆叠注意

块形成一个深度编码器−解码器模型, 同时捕获每

个模态内的自注意和不同模态间的公共注意, 从而

更好地理解视觉对象之间的复杂关系[67]. 图像字幕

本身着眼于视觉和文本信息, 因此利用 PFC对视

觉等多感官信息进行整合可以进一步启发 MT框

架. 此外, 生物研究者发现 PFC中的运动皮层部分

(MOs)是整合多模态表现的关键皮质区域, MOs
的响应通过加性整合视觉和听觉信号形成[48]. 在相

关文章中还提出注意力通过在皮层不同层次上运作

的两种不同机制控制多感官感知同样涉及到了注意

力的动态调整[49], 这与其他文章中提出的 TMBL模

型中的多头绑定转置注意力模块 (MBTA)[61] 可以

在结构层面进行结合, 进而促进多模态 Transformer
模型性能的提升.

总结来说, 上述提到的这些成果表明 PFC自

身及其多感觉融合功能对多模态 Transformer在注

意力、异步问题、分类问题、情感识别等多方面有启

发和帮助, 许多现有研究成果为 PFC多感觉融合

与多模态 Transformer的算法结合提供思路, 如将

前额叶−丘脑回路整合机制引入 Transformer架构、

利用PFC整合视觉等多感觉信息启发图像字幕的MT
框架、将注意力动态调整与 TMBL模型的 MBTA
结合等, 都说明了 PFC的多感觉融合功能启发多

模态 Transformer的广泛性及可行性.
本节中, 我们首先盘点了 PFC多感觉融合功

能与多模态 Transformer模型在各自领域中的发展

现状, 在了解二者的基本内容后, 我们随即对 PFC

多感觉融合在算法、模型结构等方面启发多模态

Transformer以及二者结合推动其他应用领域进步

进行阐释, 并给出一些目前已有的研究进展和一些

值得继续探究的研究思路, 整体的逻辑结构图如

图 9所示. 

3    讨论与展望

近年来, 神经科学和人工智能领域各自取得巨

大的进步, 神经科学的研究更是激发许多关于大脑

结构和功能的新思考, 并切实推动了类脑智能领域

的不断进步[68]. 在前文中已经阐述可以根据 PFC拥

有的功能, 通过不同的途径来给予 Transformer模
型新的启发, 考虑到模型的复杂性与任务的复杂性

要对齐才能最大化发挥其优势, 接下来本文将继续

针对 PFC启发 Transformer的应用领域进行总结. 

3.1    PFC 启发 Transformer 多领域应用

在前文中我们已经盘点了 PFC可以与 Trans-
former模型通过注意力机制、编码方式、多模态等

途径进行结合, 使 PFC在生物层面的功能可以启

发人工智能领域 Transformer模型的优化与进步,
那么本节中将盘点 PFC具体可以启发 Transformer
在哪些领域进行应用.

1) PFC可以为 Transformer在自然语言处理

(NLP) 领域的应用提供思路. 自然语言处理是指计

算机处理和理解人类自然语言的能力, 其中涉及到

文本分类、情感分析等多方面的内容. 目前, NLP
仍然深受大众关注并在不断地拓展创新中, 但是随

着研究的不断深入, 包含 NLP与语言神经科学之

间缺乏交流[69] 在内的问题也不断地浮现出来. 虽然

NLP的研究目的在于提高模型在各种标准化基准

上的性能, 但只有少数研究中考虑神经认知研究中

给出的见解[70−71]. 因此, 将在生物领域神经认知研究

中得出的结论与 NLP研究融合起来, 很可能会成

为 NLP更进一步发展的关键. 例如有研究者建立

两个基于 BERT的深度语言模型 (Deep language
model, DLM), 通过使用下一个句子预测 (Next
sentence prediction, NSP) 任务来建立语言理解,
进而可以探讨话语层次理解的神经机制. 这展示了

NSP预训练能够增强模型与真实大脑数据的对齐,
阐释了非经典语言区域为高层次语言理解带来的贡

献, 例如不一致文本整合会被认为涉及双侧背外侧

PFC 网络等 [72 ]. 此外, 情感分析作为一种常见的

NLP任务, 它在人工智能领域发挥着重要作用[73].
例如处于认知神经科学和 NLP交叉研究领域的认

知启发式 NLP任务, 近年来作为一种新颖的多模
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态方法在情感分析领域取得优异的成绩[74]. 有研究

者在相关研究中提出一种用于提高受认知启发的情

感分析性能的多模态框架 CogAware [75 ], 它利用

RoBERTa中的 Transformer架构获取更高质量的

词嵌入, 并提升情感分析任务的准确性和鲁棒性.
在前文中, 我们已经总结了 PFC可以启发 Trans-
former在情感分析领域不断进步, 因此未来可以进

一步尝试通过 PFC的多感官融合功能启发这里提

出的 CogBERTa模型中的 Transformer结构部分,
使模型在情感分析领域更准确、快速. 此外, NLP
任务中还包含讽刺识别、抑郁症分类、文本毒性检

测等多种子任务[76], 这些子任务也拥有着与 PFC相

结合的可能与前景[77]. 研究人员可以比较赞美与讽

刺两种不同意图条件下的大脑活动和连接模式, 并
通过频谱分析, 得到在讽刺表达时 PFC等区域呈

现出与积极情感表达不同的活动模式的结论, 从而

揭示出大脑活动模式与讽刺识别之间可能存在的关

联[78]. 在抑郁症识别分类的研究中, 深度学习算法

得到广泛应用, 通过分析大量包含 fMRI在内的神

经影像学数据, 来寻找抑郁症患者和健康人群之间

的差异模式. PFC作为大脑中与情感、认知等功能

密切相关的区域, 它呈现出的特征变化可以为抑郁

症的识别分类提供重要依据[79]. 在文本毒性检测领

域中, 研究者提出一种多语言毒性文本分类器, 采
用不同损失函数和多个预训练模型的策略, 解决多

语言环境下毒性评论分析的三个主要挑战: 多语言

特性、标注数据缺乏和样本分布不均衡. 相信未来

可以进一步研究注意力机制在 PFC中的运作方式,

以及它如何影响对文本毒性的感知[80].
2) PFC还可以与 Transformer在视觉处理领

域进行结合 . 视觉 Transformer (ViT) 是一种

Transformer架构的深度学习模型, 它可以直接处

理图像的像素值, 而不需要进行特征提取和降维.
ViT 的出现标志着图像处理, 尤其是神经成像领

域的重大转变[81]. 这一创新模型与传统的卷积神经

网络不同, 它结合最初为自然语言处理而设计的机

制, 如自注意力机制, 从而实现更细致、更全面的图

像分析[82]. ViT的架构通过多个转换层将图像分割

为多个片段进行处理, 从而实现与图像片段的空间

位置无关的深入分析. 一方面, 视觉处理领域的

Transformer 模型原理可以使我们更好地了解

PFC, 例如有研究者基于不断发展的 ViT模型和传

统的生成对抗网络开发出一个新的条件生成对抗网

络模型——cEViT-GAN, 它使用高效的 ViT模型

作为生成器和判别器, 并选择分块式自我注意层以

捕捉人脑结构和功能磁共振成像 (Magnetic reson-
ance imaging, MRI)中的独特信息[83]. 而更具有吸

引力的是, cEViT-GAN模型还有可能被用作生物

标记识别工具, 用于识别人脑的结构和功能连接,
那么这项技术在未来将很有可能进一步用来挖掘

PFC的结构和内部功能连接情况, 在帮助我们更好

地认识 PFC的同时, 引导我们提出更好的类脑神

经网络模型. 另一方面, PFC 也可以启发 Trans-
former更好地应用至视觉处理任务中, 例如受认知

科学启发, 研究人员提出一种新型双通路 CNN架

构——认知启发网络 (Cognition-inspired network,
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图 9    PFC多感觉融合与多模态 Transformer逻辑结构图

Fig. 9    PFC multisensory fusion with multimodal transformer logic structure diagram
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CogNet), 用以模仿人类大脑的全局−局部视觉信息

处理机制[84]. CogNet由全局通路、局部通路和自上

而下调制器组成, 其中全局通路的形成正是源于在

认知科学中发现的一条参与物体识别、更快且途经

PFC 的皮层下通路 [ 8 5− 8 6 ] , 在此基础上优化标准

Transformer编码器, 以捕捉输入图像中局部部分

的全局结构和上下文信息. 由此可见 PFC和 Trans-
former可以在视觉处理领域中相互促进、共同发展.

3) PFC 也可以为 Transformer 在强化学习

(Reinforcement learning, RL) 领域任务中的发展

提供思路. 强化学习是一种机器学习方法, 它通过

让智能体在环境中不断尝试不同的动作并根据获得

的奖励来调整策略, 以达到最大化累计奖励的目标.
目前在生物领域中, 关于 PFC与强化学习之间联

系的研究已经有一定进展 .  例如有研究者利用

fMRI技术, 通过引入一个任务重映射范式, 让被试

者解决多个结构或感官属性不同的 RL问题, 从而

探讨腹内侧前额叶皮层 (Ventromedial prefrontal
cortex, vmPFC) 如何抽象和概括强化学习任务的

结构[87]. 此外, 奖励机制作为强化学习的重点研究

方向, 也有研究者围绕这个方向研究内侧前额叶皮

层 (mPFC) 不同亚区在以线索引导的风险/奖励决

策中的不同作用, 通过对老鼠进行“二十一点任务”测
试分析内侧前额叶皮层的腹侧和背侧区域失活对

决策行为的影响, 研究结果表明 mPFC的不同亚区

在风险/奖励决策中具有不同且互补的作用[88]. 还有

研究者在对人类和啮齿动物的研究过程中发现 vm-
PFC在状态推断过程中发挥着作用, vmPFC参与

预测奖励任务并在人类中显示出与基于状态的推断

模型的相关性[89]. 以上这些研究发现表明 PFC可以

为强化学习提供生物层面的解释 ,  而与此同时

Transformer模型也被发现可以与强化学习产生密

切的联系 [ 9 0 ] ,  因此与强化学习相关的 PFC 和

Transformer也可以在未来的研究中搭建起桥梁,
通过 PFC对 Transformer的启发进一步促进其在

强化学习领域的发展.
PFC启发 Transformer模型在自然语言处理、

视觉处理和强化学习领域中的应用已经展示出强大

的潜力和发展前景. 未来, PFC启发 Transformer
还有望在医疗诊断、金融风险评估等更多领域得到

应用和发展, 随着研究的不断深入, 期待它们最终

可以为社会发展、科技进步贡献更多力量. 

3.2    PFC 启发多类型神经网络模型

本文围绕 PFC对 Transformer模型的结合展

开一系列的讨论 ,  那么这也引申出另一个问题 :

PFC是否同样可以启发其他诸多神经网络模型呢？

对此进行了进一步的研究.
首先, 将目光聚焦在传统的 CNN上, PFC可

以与 CNN在模型架构、算法、应用任务等层面进行

结合, 从而启发其进一步地发展. 具体来说, 近年来

有学者对识别极端环境下操作员容易出现的异常心

理、生理状态进行相关研究, 通过将 CNN和图注意

力网络两种神经网络进行融合, 并从 fNIRS前额叶

皮层网络中提取具有较深神经科学领域知识的鉴别

特征, 从而设计出操作员绩效评估模型, 并有效地

抑制模型的过拟合现象 [91 ]. 还有研究者对比研究

PFC活动和 CNN预测情况, 发现 PFC信号与 CNN
衍生的决策值 (Decision value, DV) 存在相关性,
且二者在环境选择过程中表现出相似的计算表征.
通过表征相似性分析 (Representational similarity
analyses, RSA), PFC和 CNN在提取环境信息时

有相似的计算机制, 并且研究发现 PFC与 CNN的

架构特点存在关联, 这些重要的发现为进一步探究

大脑在复杂环境选择中的决策机制提供了基础[92].
此外, 还有研究人员研究 CNN与人类视觉感知的

神经表征, 其中涉及到 PFC在人类视觉感知中的

作用以及 PFC与 CNN的关联和对比, 通过比较人

类视觉感知和 CNN模型的神经表征, 实验中发现

人类视觉感知涉及到 PFC 等多个脑区 , 并且比

CNN模型的神经表征更广泛地分布在整个大脑中.
这表明 CNN模型可以从包括 PFC功能的人类视

觉系统中获取灵感, 进一步改进其架构和算法, 以
更好地模拟人类的视觉感知和认知过程 [93 ]. 这些

CNN与 PFC之间的启发应用与相互结合证明了二

者存在的诸多相似之处以及光明的结合发展前景.
其次, 对脉冲神经网络 (Spiking neural net-

work, SNN) 的相关内容进行调研. 在生物领域中,
大脑中的神经元利用动作电位通过突触进行学习和

信息传递, SNN的工作原理与之相似, 即如果输入

电压超过阈值便可以产生人工动作电位. SNN正是

由于其与大脑神经元的生物相似性被选择用于计算

模型并使用生物学上的方案构建网络结构, 其中包

括侧向抑制和使用脉冲时序依赖性可塑性 (Spike
timing dependent plasticity, STDP) 规则的自适

应突触权重更新[94]. 目前, SNN已经可以成功地应

用于分类和模式识别等问题, 例如利用 SNN和 STDP
建立模拟哺乳动物嗅觉系统的神经元模型等[95]. 在
相关研究中已有的结果表明, 只要涉及到任务转换

的过程, 大脑中 PFC区域的活动就会增加[96−98], 为
将所观察到的这种现象通过模型模拟出来, 研究人

员使用 SNN对 PFC神经元构建一个使用 STDP
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作为学习规则的计算模型, 从而可以达到模拟任务

切换效果的目的[94]. 还有研究者针对 SNN和 PFC
中的运动前皮层 (Premotor cortex, PMC) 的结合

展开研究[99]. 在该研究中 SNN被用来模拟 PMC中

的微观神经活动, 并利用加权邻接矩阵与中尺度发

射率的乘积来逼近宏观轨迹, 最后通过递归最小二

乘方法更新加权邻接矩阵. 以上提到的和类似的应

用都体现在面对特定情境时, 可以通过 PFC中表

现出的神经元活动来启发 SNN更好地对表现出的

神经活动进行捕捉和建模.
除此之外, 我们还对 PFC在图神经网络 (Graph

neural network, GNN) 中的应用进行研究. 传统的

机器学习和深度学习算法未能通过定位感兴趣区域

(Regions of interest, ROIs) 来提供大脑连接的映

射[100], 原因在于这些模型通常忽视大脑的基本网络

结构. 图神经网络的优势则在于能够捕捉图域中特

征相互作用所包含的结构信息, 可以较好地弥补传

统深度学习无法定位出感兴趣区域的不足, 因此近

年来在神经科学领域获得极大的关注. 相关研究中,
有研究者基于图卷积网络的分类器 ,  通过 EEG
记录的工作记忆试验情况, 对健康对照组和带有

PFC损伤的患者进行群体级分类[101]. 还有生物医

学研究者在研究中发现现有的 GNN模型可能会忽

略大脑的局部特异性, 进而在如何使用图结构精确

表示复杂的大脑连接组问题上产生困难与挑战. 考
虑到功能性紊乱包裹在大脑连接组中的空间分布并

不均匀, 因此传统的图学习方法无法完全模拟神经

心理疾病的大脑连接组, 面对此问题, 研究者们在

最先进的连接组关联研究方法 (Connectome-wide
association studies, CWAS) 中多元距离矩阵回归

(Multivariate distance matrix regression, MD-
MR)的启发下提出一种基于多变量距离的连接组

网络 (Multivariate distance-based connectome
network, MDCN)[102], 进而解决无法完全模拟大脑

连接组的问题. 上述例子以及类似研究中, 展现了

PFC更多的是在区域定位信息整合以及复杂网络

处理等角度来给予 GNN启发, 从而结合得到更加

具有认知能力的图神经网络, 使其能够更好地处理

复杂的空间分布和区域定位等任务.
最后, 我们对 PFC在循环神经网络 (RNN)中

的应用进行研究. RNN是一种具有循环连接的神

经网络, 它可以处理类似时间序列、文本的序列数

据. 目前, RNN在人工智能领域得到了广泛的应用

并且在不断发展和改进, 已经诞生了包含空间嵌入

循环神经网络 (Spatially embedded recurrent
neural network, seRNN)在内的诸多 RNN模型.

seRNN在三维欧几里得空间中存在并收敛于结构

和功能特征, 它揭示了许多常见的结构和功能脑模

式是如何紧密相互交织并归因于基本的生物优化过

程的[103]. 还有研究者通过 PFC的功能与 RNN结

合, 建立能够在面对新任务或环境时快速适应并通

过回放机制不断优化决策过程的模型. 模型中的回

放机制类似于海马回放对 PFC的反馈, 这有助于

解释人类行为中的认知需求和行动选择的整体过

程[104]. 此外, LSTM作为 RNN的一种变体, 引入细

胞状态、输入门、遗忘门和输出门等结构, 从而被设

计用来解决 RNN中的梯度消失和梯度爆炸问题,
并使得 LSTM可以长时间地保存和处理信息, 更加

有效地处理长序列数据. 近年来的研究中也诞生了

许多 PFC与 LSTM相结合的案例. 例如, 有研究

者在利用脑电图信号对抑郁症进行检测研究的过程

中, 通过对 PFC相关脑电波数据进行分析处理以

及 LSTM模型的搭建应用, 成功地得到一种有效的

抑郁症检测方法[105]. 同样是在抑郁症检测方向, 还
有研究者利用双向长短期记忆网络 (Bidirectional
long short-term memory, Bi-LSTM)对脑电图数据

进行分类, 并采用最小冗余最大相关性 (Minimum
redundancy maximum relevance, mRMR) 方法进

行特征选择, 从而研究出基于 PFC区域 (Fp1、Fpz、
Fp2) 脑电图的抑郁症检测系统[106]. 因此, PFC对

RNN、LSTM模型的启发主要表现在处理决策制定、

执行控制、时间序列数据处理、灵活的动态调节等

应用任务方面.
另外, 无论是 CNN、SNN、RNN中的哪一种人

工神经网络模型, 激活函数都在其中起着至关重要

的作用, 因此我们同样对 PFC与激活函数之间的

联系进行了部分调研.
近年来, 人工神经网络在学术界和工业界取得

显著成功. 激活函数在神经网络的学习过程中起着

至关重要的作用. 早期的激活函数包括线性函数、

阶跃函数、Sigmoid函数等[107], 这些函数在神经网

络发展的早期阶段被广泛使用. 近年来, 自适应激

活函数成为研究热点[108]. 这些函数可以根据网络的

训练情况自动调整其参数, 从而提高网络的性能[109].
未来的研究中, 开发更高效的自适应激活函数、研

究激活函数在不同领域的应用、探索激活函数与其

他技术的结合等都是值得探索的方向[110]. 有学者通

过构建基于组织电导率和人体解剖数据的三维导体

模型以及有髓神经纤维模型, 从而发现激活函数可

由刺激诱导的电位场对神经纤维膜电压的二阶差分

近似表示, 这样的发现对研究包含 PFC在内的大

脑区域在运动皮层刺激中的作用有重要意义 [ 111 ].
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关于激活函数的非线性作用, 有学者从理论和数值

结果两方面阐述其对基频分量增强的作用, 同时从

经典傅里叶分析角度探讨一般激活函数的选择原

则, 体现激活函数的非线性作用在信号处理中的应

用及理论依据[112]. 还有学者提出在深度学习应用中,
神经形态光子学旨在满足复杂计算需求, 但现有方

法大多关注神经网络的线性部分, 非线性部分的激

活函数通常仍在数字电子领域实现. 目前已经有一

些模拟电光和全光非线性激活函数被提出, 但仍缺

少如 tanh这样广泛应用的非线性函数的光子学实

现及实验验证[113]. 这些相关研究都揭示了非线性在

激活函数中的关键作用以及继续深入 PFC与激活

函数之间联系的重要意义.
通过以上内容, 对于本节伊始提出的问题给出

了很好的解答, PFC确实可以为多种类型的神经网

络模型提供灵感, 使模型能够更好地模拟 PFC的

结构与功能, 进而在各自的应用领域中实现更加智

能和灵活的信息处理. 

3.3    PFC 启发 Transformer 构建世界模型

世界模型是一个比较复杂且新颖的概念, 它是

对真实世界的一种抽象的表示, 通常用于模拟和理

解真实世界的行为与现象. 目前在研究中发现 Trans-
former、PFC都可以与世界模型在各自的领域中建

立联系, 那么 PFC是否也有可能启发 Transformer
更好地建立世界模型呢？本节将基于这一值得探究

的问题进行展开.
人类智能的显著特征包括高级认知能力和在与

世界及自身的各种互动中体现的控制能力, 这些能

力并非事先定义的并且会随时间变化. 因此, 类人

智能机器的建立以及大脑科学、行为分析、机器人

技术及其相关的理论形式化的进展, 凸显世界模型

学习和推理的重要性. 在过去几十年, 新的模型学

习算法不断取得进展, 这一趋势不仅刺激机器学习

研究人员通过构建世界模型来实现类人识别和动作

控制[114−115], 而且还启发神经科学研究人员利用这些

技术对现实世界中的自然数据进行解码并创建类似

于大脑中的处理过程[116]. 可以说, 世界模型是推动

自然智能和人工智能协同研究的关键结构, 二者相

互结合、和谐发展. 在机器人研究领域, 从概率生成

模型的角度来看, 学习世界模型相当于通过推断局

部和全局潜变量来模拟可观物理世界 [117]. 与此同

时, 在机器人领域中实现世界模型学习和推理, 并
使其能够在日常环境中进行终身学习, 是一项严峻

的挑战, 主要包含机器人本体、多模态信号整合与

理解、世界模型建立、自我具身模型建立等多方面

的挑战, 这些困难与挑战还需要在进一步的研究中

不断解决.
世界模型在强化学习领域有着十分广泛的应

用. 最近, 基于模型的强化学习算法在视觉输入环

境中表现出显著的效果. 在这些方法中通过自监督

学习构建一个参数化的仿真世界模型来模拟真实环

境, 并且利用世界模型的想象力增强智能体的选择

策略空间, 从而使其不受来自真实环境的采样限制.
这些算法的性能在很大程度上取决于世界模型的序

列建模和生成能力, 虽然研究人员已经多次尝试将

Transformer纳入世界模型之中[118−120], 但在这些工

作中并没有充分利用好 Transformer架构的功能. 对
此, 有研究者针对这个问题将 Transformer的强大

序列建模和生成能力与变分自动编码器 (VAE)
的随机特性相结合, 提出一种高效的世界模型架

构——基于 Stochastic Transformer的世界模型

(Stochastic transformer-based world model,
STORM)[121]. 它遵循基于模型强化学习算法的既定

框架, 选择将重点放在通过想象力增强智能体的策

略[119, 122−125], 该框架的基本思路在于通过执行当前策

略并将真实环境数据添加到回放缓冲区中, 进而使

用从回放缓冲区中采样得到的轨迹更新世界模型,
最后使用得到的世界模型对已有策略进行改进, 通
过这样的步骤不断迭代, 直到模型达到指定数量的

真实环境交互能力. 因此, 通过与环境交互来构建

世界模型的基于模型的强化学习 (Model-based re-
inforcement learning, MBRL)[126] 已经成为一种很

有前途的方法. 作为MBRL的基本组成部分, 这些

世界模型使人工智能体能够预测其行为的后果并相

应地制定计划. 由于时间序列建模的深度神经网络

模型快速发展, 为视觉 MBRL选择合适的主干体

系结构已经成为一个相当大的挑战, 特别是 Trans-
former和结构化状态空间序列模型 S4[127]、S5[128] 之
间的选择. 目前, 已经有很多研究探索将 Trans-
former作为世界模型的主干[118−120], 同时也有研究者

提出了第一个与可并行 SSM兼容的通用世界模型

框架——S4WM[129], 并通过与视觉世界模型的三种

主干架构进行实证比较研究, 得出了 S4WM在多

个记忆要求任务上优于 RNN和 Transformer的结

论. 这些都体现了世界模型在强化学习领域的重要

性以及它所拥有的良好的发展前景, 相信未来通过

PFC、生物领域相关技术与 Transformer结合以及

Transformer与强化学习加强联系后, 可以构建出

性能更好的世界模型.
世界模型还有望在自动驾驶领域得到突破, 为

人类的交通出行带来便利. 最近先进的端到端自动
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驾驶方法建立了潜在世界模型, 通过将高维观测抽

象为紧凑的潜在状态, 使自动驾驶汽车能够向前预

测并从低维状态中学习. 有学者在此背景下提出一

种端到端自动驾驶框架, 该框架采用随机顺序潜在

世界模型来降低强化学习的样本复杂度问题[130]. 还
有研究进一步将具有确定性路径和随机路径的新循

环世界模型 dream[123, 131] 引入自动驾驶框架中, 从
而提高预测精度和驾驶策略学习过程的稳定性[132].
然而, 以往工作中提出的世界模型可能仍然包含大

量与任务无关的冗余信息, 这会导致低采样效率和

对输入扰动的鲁棒性差. 为解决上述问题, 研究者

进而提出一种语义遮罩递归世界模型 (Semantic
masked recurrent world model, SEM2), 选择通过

引入语义过滤器来提取与驾驶相关的关键特征, 并
通过过滤后的特征来做出合理的决策[133]. 自动驾驶

对于提升交通安全、节约能源资源等方面都有着十

分重要的意义, 目前世界模型在这个领域中已经开

始初露锋芒, 相信在未来的研究中随着世界模型的

不断发展以及诸如 PFC的生物信息带来启发, 可
以推进包含自动驾驶在内的科技领域迸发出更多的

创新.
也有研究为生物领域中存在世界模型提供了证

明, 生物领域中更多的是体现在神经元与神经元相

互连接所形成环境的内部世界模型. 例如有生物研

究人员以脉冲神经网络为计算框架, 构建海马和

PFC神经元及其神经连接回路的放电模型, 进而在

大鼠随机探索过程中, 观察到海马结构编码自我运

动信息、位置神经元特异性放电等现象[134], 从而证

实了这一观点. 既然在生物领域中 PFC可以与世

界模型进行关联, 同时在人工智能领域的 Trans-
former中也展现出了与世界模型很好的结合能力,
那么通过 PFC的相关功能启发 Transformer更好

地与世界模型进行结合就成为一个值得展望的研究

方向, 相信在未来的研究中会有更多相关成果的

诞生. 

3.4    研究展望

随着对 PFC启发 Transformer及其他神经网

络模型的研究不断深入, 未来充满着无限可能. 一
方面, 我们应该进一步加强神经科学、人工智能与

其他学科领域的深度融合与知识交流, 拓展 PFC
启发的神经网络模型在更多领域的应用. 另一方面,
还应该继续探索 PFC与 Transformer等神经网络

模型的结合方式, 优化现有的神经网络模型并开发

新型的神经网络模型, 推动世界模型的发展和应用.
同时, 还需要解决数据质量和数量、模型复杂性和

计算成本、模型可解释性等方面的技术挑战, 以实

现人工智能的更大突破和创新, 为社会发展和科技

进步做出更大贡献. 

4    结束语

本文通过总结生物学中前额叶皮层的注意力机

制、生物编码、多感觉融合等功能, 并与人工智能领

域 Transformer模型的自注意力机制、位置编码、

多模态能力进行一一对应, 从而挖掘出前额叶皮层

启发 Transformer模型已有的研究进展以及未来可

行的研究思路. 伴随着前额叶皮层和 Transformer
在各自领域的不断发展, 相信未来会出现更多生物

结构与功能启发人工智能模型的新发现, 也相信我

们终将会搭建起连接生物与人工智能两大领域的类

脑计算桥梁.
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