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Abstract

超越“树突民主”，我们引入了“局部处理器的民主”，
称为合作者。这里我们将它们在用于强化学习（RL）的
置换不变神经网络中的能力进行了比较，与基于Trans-
former等机器学习算法（如 ChatGPT）进行了对比。
Transformer 基于长期存在的整合和发射“点”神经元
的概念，而合作者则受到最近神经生物学突破的启发，
表明心智生活的细胞基础依赖于新皮层中对上下文敏
感的锥体神经元，这些神经元具有两个功能上不同的
点。我们展示了用于 RL时，基于合作者的算法比基于
Transformer的算法学习速度更快，即使它们拥有相同
数量的参数。

介绍传递相关信息，但不传递无关信息，是生物神经
元 [1]的基本能力：但是神经元如何知道什么是相关的，
什么不是的？文献 [2]表明唤醒和注意力的功能之一是
增加信噪比（SNR），然而，确定什么是相关的（信号）
以及什么是不相关的（噪声）是一个难题。例如，对一
个大脑区域而言相关的信息可能对其他区域来说无关
紧要 [2]。
在文献中，科学家们为人工神经网络（ANNs）提出了
几种受生物启发的注意力机制 [3]，其中最受欢迎的是
Transformer [4]—ChatGPT的基础架构。然而，现有的
注意力机制基于整合和放电“点”神经元的概念 [5,6]，
这些神经元以相同的方式整合所有传入的突触输入来
计算细胞激活水平，也被称为“树突民主（DD）”。
尽管 DD允许深度网络学习具有多级抽象的信息表示，
但它忽视了神经元之间合作的重要性，即单个神经元
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图 1. 排列不变 RL代理（PyBullet蚂蚁）适应感觉替代：合
作者与变压器 [4, 9]。在一个公平的比较中，拥有相同数量参
数的情况下，合作者学习速度远快于变压器。参见演示：将

在双盲评审后披露。

无论其对邻近神经元的相关性如何都会传递信息。这
导致了前馈（FF）传输的矛盾信息，使学习变得困难
并增加了能量消耗 [7, 8]。
最近的神经生物学突破 [2,10,11]已经揭示了哺乳动物
新皮层中的两点第 5层锥体细胞（L5PCs）利用其顶树
突输入作为背景来调节向基树突传输的一致前馈（FF）
输入。这些研究，包括 [1, 12–22]，还设计了针对一致
信息传输的背景敏感神经调制转移函数。然而，将感受
野（RF）（或 FF输入）必然作为驱动因素的做法，在
解决复杂现实世界问题方面未能取得令人满意的结果。
尽管单个具有顶树突的两点神经元可以解决仅能通过
多层常规人工点神经元解决的异或（XOR）问题 [18]，
但它们在大规模上如何施展魔力，直到现在仍然是一
个谜。
超越 DD，我们通过引入“局部处理器民主（DoLP）”
来解决这个长期存在的问题。被称为合作者的DoLP允
许局部处理器否决 RF的主导地位，并赋予来自相邻神
经元的背景信息更多权限 [7, 8]。在两点神经元中，这
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种背景敏感性会根据上下文的相关或不相关放大或抑
制 FF信息的传输。请参见我们的依赖于突发的突触可
塑性的尖峰背景敏感两点神经元模拟 [23]：将在双盲评
审后披露。
在更细微的层面上，背景敏感处理器利用上下文来估
计其对 RF的看法是否与大多数相邻处理器一致；如果
是一致的，则放大 RF的传输，否则抑制。这种背景敏
感神经信息处理是合作性的，它旨在最大化活跃神经
元之间的协议，从而减少矛盾信息的传输。
DoLP 可能包含高度影响力的“偏倚竞争”理论的某些
方面，该理论是关于注意力和标准化 [24]，以及其生物
物理和细胞基础在 [1]中概述的递归放大 [25]。
在 [7, 8]中，研究人员表明这种上下文敏感的神经信息
处理可以比最先进的受点状神经元启发的深度网络更
有效地处理大规模复杂的真实世界数据。在这里我们
展示了这种方法在用于 RL 的排列不变神经网络中学
习速度极快（图 1）[9]。

变压器 vs. 合作者
图 2(A)展示了最先进的 Transformer的缩放点积注意
力或多重头部注意力，它通过线性变换（LT）或非线
性变换（NLT）使用 RF的三种不同表示形式来表示查
询（Q）、键（K）和值（V）矩阵，表达式为 [4]：

Attention(Q,K, V ) = f(QKTV ) (1)

等效点神经元表示的 Transformer用于排列不变 RL代
理（PyBullet Ant）适应感觉替代如图 2(B) [9]所示。这
些点神经元以相同的方式整合所有传入的感觉流，即
简单地将所有输入相加，并假设它们对神经元输出的
影响机会相同 [5]。
相比之下，提出的合作者网络（图 2(C)）使用一种合
作的上下文敏感神经信息处理机制 [7]，其中合作的上
下文敏感神经处理器（图 2(D)）接收两组功能上不同
的输入。一组提供关于神经元传递的信息：RF。另一
组提供邻近神经元对 RF作为上下文的意见。这些处理
器使用上下文来放大或抑制相关或不相关信息的传输，
分别地。具体来说，这里对传感器 1敏感的神经元从
同一神经网络（NN）中的相邻神经元接收近端上下文
(P)，从距离较远网络部分中对传感器 2-N敏感的远端
神经元作为远端上下文 (D)接收信息，并将所有可能
的输入对作为普遍上下文 (U)。该神经元通过异步调节

传输函数等式 (2) [7]使用整合的上下文 (C)，选择性地
放大和抑制相关的传感器 1信息以及不相关信息的前
馈传输。其他所有神经元同样适用。

这个新的异步调制传输函数（AMTF），称为“合作方
程”，可以定义为：

Cooperation(R,C) = f(R2 + 2R+ 2C(1 + |R|)) (2)

该合作方程强制执行局部处理器的‘民主’，能够否决
异常值。在这个方程中，C是决定是否放大或抑制信息
传输的动力 [7]。具体来说，单个神经元将 C用作一种
“调制力”，如果 R相关，则推动神经元输出朝激活函
数的正侧（例如整流线性单元 (ReLU)），否则朝负侧。
本质上，如果 R强或弱，C可以抑制或鼓励神经活动
的放大 [7]。该机制增强了合作，并力求最大化活跃神
经元之间的协议。

以下是其他人提出的替代的成熟 AMTFs [1, 20]。在这
些 AMTFs（TMs）方程 (3-6)中，R是驱动力，即如果
R不存在或很强，C就不起作用。

TM1(R,C) =
1

2
R(1 + exp(RC)) (3)

TM2(R,C) = R+RC (4)

TM3(R,C) = R(1 + tanh(RC)) (5)

TM4(R,C) = R(2RC) (6)

在本例中使用的多感官 RL 情况下，R、P 和 D 是传
感器 1-N的函数，即输入 x ε RN（例如，任何 LT或
NLT），U是与 R、P和 D维度相匹配的位置编码 [4]
的输出。对于置换不变性 (PI)，U独立于输入 x，使得
仅置换 x只影响 P和 D但不影响 U，这使输出具有置
换不变性 [9]。如 [9]中全面解释的那样，个体感觉输入
1-N或观察值Oi

t，i=1, 2, ... N以及之前的动作 at−1以
任意顺序通过一个神经网络模块，使得每个神经网络只
能部分访问代理在时间 t的观察结果，并且 ith 神经元
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图 2. (A)点神经元基础的Transformer。缩放点积注意力或多重头注意力 [4]用于建模置换不变的RL代理 [9]。(B)点神经元基
础的置换不变 PyBullet Ant RL代理的简单表示。这些点神经元仅仅是将所有输入相加，假设它们对神经元输出的影响概率相
同。(C)上下文敏感神经元基础的合作者用于建模置换不变的RL。(D)一个上下文敏感神经元的功能描绘，它具有两个整合点，
其上下文整合区接收来自邻近感觉 1神经元的近距离上下文（P），来自网络更远部分的感觉 2-N神经元的远距离上下文（D）以
及代表 Q的普遍上下文（U）。整合后的上下文（C）用作邻居神经元的平均意见，以决定是否传递信息。C值越高，传输信息
的概率就越大。更多详情，请参见 [7, 15]。

只能看到观察值Ot[i]的 ith组件，计算 fR(Ot[i]，at−1)

和 fD(Ot[i])。整个操作可以使用式 (7-10)来描述：

R(Ot, at−1) =


fR(Ot[1], at−1)

...

fR(Ot[N ], at−1)

 ∈ RN×dfR (7)

D(Ot) =


fD(Ot[1])

...

fD(Ot[N ])

 ∈ RN×dfD (8)

mt = ReLU(R(Ot, at−1)
2+

2R(Ot, at−1) + 2C(1 + |R(Ot, at−1))|) (9)

C = P +D + U (10)

其中 P =fP (R)，U 是位置编码的函数。

结果

由于处理能力有限，我们方便地在两个不同的 RL环境
中进行了实验，分别是 Cart-pole swing up和 PyBullet
Ant环境，分别进行了 1万次和 1千次迭代。所有代理
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图 3. 训练结果：在Cart-Pole和 PyBullet问题中，具有相同架构和参数数量的合作者学习速度远快于Transformer和先前提出
的神经调节功能。在 [9]中，作者仅展示了测试结果，在这里我们同时展示训练和测试结果。参见演示：将在双盲评审后公开。

的策略网络架构、训练方法、AttentionNeuron层以及
超参数与 [9]中使用的一样。这里呈现的结果是使用 [9]
提供的代码生成的，这也是基线。
图 3显示了 Cart-pole和 PyBullet Ant场景的结果。观
察到上下文敏感神经元驱动的代理比基于 Transformer
的 PI代理（基线）学习任务的速度快得多。此外，之
前提出的上下文敏感神经调节转移函数（3-6）的表现
与基线Transformer模型相当。具体来说，在Cart-pole
问题中，合作者在少于 23个回合内收敛到最高的适应
度得分，超过了 600分。相比之下，基线学习速度较
慢，在 23个回合内达到 100的适应度分数，并在 1千
个回合后仍低于 500分。在 PyBullet Ant问题中，合
作者学习速度更快，并在 1千个回合内超过 500分。相
比之下，基线和其他 TFs从未超过 100的适应度得分。
表 1中的 CartPole测试结果显示，在 1k-10K回合训练
下，合作者实现了显著更高的适应度分数，并且标准偏
差远低于基线，无论是在打乱还是未打乱的情况下。虽
然对于打乱输入的情况，合作者在 1千个回合内与基
线表现相当，但在 5千个回合后快速跳到了更高的适
应度得分，并且标准偏差更小。然而，在 PyBullet Ant

情况下，合作者在打乱和未打乱场景中都表现出色。我
们现在正在训练这些模型进行 2万次迭代，并将在未来
报告比较结果。

表 1.卡车杆测试（在 1K、5K和 10K次迭代上训练）。对于每
个实验，我们报告了来自 1K个测试集的平均分数和标准差。

Iterations

1K 5K 10K
Transformer 279±272 340±308 340±310
Transformer (Shuffled) 279±274 339±308 340±309
Cooperator 428±293 524±408 538±419
Cooperator (Shuffled) 267±248 508±408 536±417

表 2. PyBullet蚂蚁测试（经过 1000个回合训练）。对于每个
实验，我们报告来自 1000个测试回合的平均得分和标准差。

ES ES (shuffled)
Transformer 121±53 30±241
Cooperator 1170±35 280±124
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讨论
与在 [7]中呈现的音频视觉语音处理结果类似，这里提
出的 RL结果支持我们的假设，即最先进的深度学习的
基本弱点在于其依赖于点状神经元，这些神经元会无
条件地最大化信息传输，而不考虑当前上下文的相关
性。相比之下，在所提出的合作上下文敏感神经信息处
理机制中，神经元时刻与邻近的神经元合作，分别放大
和抑制相关和不相关信息的前馈传播。这一机制确保
了局部处理器之间的民主性得以维持。
虽然在 [7, 8]中呈现的令人信服的证据显示了上下文敏
感神经元如何迅速进化为对特定类型的高级信息高度
敏感，并且仅当接收到的相关信号与当前上下文相关
时才“开启”，从而导致更快的信息互估，减少神经活
动，降低能耗并增强韧性，这里的结果进一步支持了我
们的激进观点。在本研究中，合作者模型仅由一层两点
神经元和一个简单的策略网络组成。此外，包括参数数
量在内的架构与 [9]中相同。关于 CartPole和 PyAnt
模拟，请参见：将在双盲审后披露。我们目前正在训练
包含多层两点神经元的更深模型用于语言模型。然而，
应用于音频视觉语音处理的更深层网络的结果在 [7, 8]
中展示。对于 50层的深度网络，请参见：将在双盲审
稿后披露。
感官替代的证据是假设上下文敏感处理是皮质计算中
心的一个众多理由之一，如在 [26]中所论证的，并且最
近在 [27]中得到了支持。这些结果强烈支持新皮层功
能的合作上下文敏感观点。值得一提的是，我们的算法
不是神经模型，而是证明合作上下文敏感计算风格具
有卓越的大数据信息处理能力，这可以在硅基或神经
组织中实现。

致谢本研究得到了英国工程与物理科学研究委员
会（EPSRC）资助，项目编号为 EP/T021063/1。
我们感谢斯特灵大学的比尔·菲利普斯教授和莱
斯利·史密斯教授、奥登布勒克大学的彼得·科尼
格教授、牛津计算神经科学的牛顿·霍华德教授以
及伦敦国王学院的迈克尔·斯普拉廷博士和伦敦大
学学院的迈克尔·豪瑟教授，他们以多种方式帮助
和支持了我们，包括评审我们的工作、给予赞赏和鼓励。

贡献 AA 构思并发展了最初的想法，撰写了手稿，并
分析了结果。AA、JM、KA、MR、FZ、EC、TBR 和

AS 进行了模拟。

竞争利益 AA 拥有本论文中使用算法的临时专利申请。
其他作者声明不存在利益冲突。

数据可用性 支持本研究发现的数据可在请求后获取。
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