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通过功能磁共振成像（fMRI）进行大脑编码和解码是视觉神经科学的两个重要方面。尽管以前的
研究人员在大脑编码和解码模型方面取得了显著进步，但是现有方法仍需要使用先进的机器学习
技术进行改进。例如，传统方法通常会分别构建编码和解码模型，并且容易对小型数据集过度拟合。
实际上，有效地统一编码和解码过程可以进行更准确的预测。在本文中，我们首先回顾了现有的
编码和解码方法，并讨论了“双向”建模策略的潜在优势。接下来，在体系结构和计算规则方面，
我们证明了深度神经网络和人类视觉通路之间存在的对应关系。此外，深度生成模型[如变分自编
码器（VAE）和生成对抗网络（GAN）]在大脑编码和解码研究中产生了可喜的成果。最后，我们
提出了最初为机器翻译任务设计的对偶学习方法，该方法通过利用大规模未配对数据提高了编码
和解码模型的效果。
© 2019 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

人类视觉感知与其所诱发的神经活动之间的关系对

于计算神经科学领域至关重要[1,2]。通过功能磁共振成

像（fMRI）进行大脑编码和解码对于理解视觉感知系

统很重要[3–5]。编码模型试图根据给定的视觉刺激来

预测大脑反应[6,7]，而解码模型则试图通过分析给定的

大脑反应来预测相应的视觉刺激[8–22]。大脑编码和解

码（图1）已变成两个促进认知神经科学发展的重要途径，

因为它们为理解大脑功能提供了新的方式。

1.1. 编码模型

在以前的文献中，大多数编码模型都是基于特定

的计算规则而建立的。神经科学家认为这些计算规则

可能是大脑对特定视觉刺激做出反应的运算基础。例

如，Kay等[1]使用金字塔形的Gabor小波滤波器建立编

码模型。基于这种编码模型，作者成功地识别出了特定

人类大脑活动对应的自然图像。后来，Kay等[6]进一步

提出了基于已建立的面向局部滤波器、除法归一化、压

缩空间求和以及类方差非线性的两级级联编码模型。最

近，St-Yves和Naselaris [7]基于预训练的深度神经网络

（DNN）的中间特征图构建了特征加权的感受野模型。

该模型可用于预测体素反应并研究每个体素的感受野的

形状。此外，Zeidman等[23]建立了Bayesian群体感受

野（pRF）模型，用于可解释的大脑编码研究。近年来，

DNN在计算机视觉领域已经取得了巨大的成功，研究
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人员已经开始使用DNN来构建更复杂的大脑编码模型

[7,20,24]。除了视觉信息的编码模型，研究人员还对语

义信息如何在大脑中表达进行了研究。例如，Huth等
[25]建立了文本语义和大脑皮层活动之间的映射关系向

量，从而提供了详细的大脑皮层语义图。

1.2. 解码模型

先前的研究已经证明了从相应的大脑激活模式中解

码二进制对比模式[12–14]、手写字符[15,16]、人脸图

像[17–19]、自然图片或视频刺激[2,20]和梦[12,21]的可

行性。例如，Miyawaki等[12]构建了一种多尺度神经解

码模型，重建了大脑反应中感知到的二进制对比模式。

Schoenmakers等[15]提出了一种线性解码模型，重建了

大脑反应中感知到的手写字符。Güçlütürk等[19]提出将

概率推理与对抗训练相结合，以重建大脑反应感知到的

面孔。Horikawa和Kamitani [2]指出，可以通过利用多

个大脑区域的响应来预测由计算机视觉模型计算出的视

觉刺激的分层特征。这些研究表明，视觉皮层与由计算

机视觉模型获得的复杂视觉特征之间存在密切的关系。

此外，Wen等[20]提出了一种基于深度学习的动态神经

解码方法，该方法可以重建人类感知的动态视觉场景并

预测其语义标签。Horikawa和Kamitani [21]还表明，大

脑活动可以用来预测人类梦中出现的物体。

前面提到的大多数解码研究都是以多体素模式分析

（MVPA）方法为基础的[8]。然而，大脑连接模式也是

大脑状态的关键特征，可用于大脑解码。先前的解码研

究[26–30]表明，大脑的连接性信息可以当作解码过程

中的特征。例如，Yargholi和Hossein-Zadeh [29]通过在

大脑解码中采用大脑连接性信息，能够成功地从人类大

脑活动中重建两个手写数字——6和9。Manning等[30]
提出了一种概率模型，用于提取大脑活动中的动态功能

连接模式，这种模式可用于大脑解码研究。

1.3. 混合编码 - 解码双向模型

尽管大脑编码和解码的最新进展[3–21,29,31–33]展
示出了良好的前景，但如何从功能磁共振成像数据中重

建相应的视觉刺激，构建一个准确的解码模型仍然面临

许多挑战。从Bayesian机器学习的角度来看，可以通过

一个大脑活动的生成模型来获取编码模型。当将此编码

模型与有关刺激的先验知识相结合时，在给定大脑活动

模式的情况下，可以获得刺激的后验概率分布，即用于

解码的预测分布。因此，编码和解码模型不应该被视

为是相互独立的。有效地统一编码和解码过程可以进

行更加准确的预测，并有助于理解人类大脑中的信息表

征[13,34]。例如，Fujiwara等[13]提出了一种“双向”的

视觉图像重建方法，该方法假设一组潜在变量与图像像

素和fMRI体素相关；这种方法同时支持编码和解码的预

测。这些学者采用了Bayesian典型相关分析（BCCA）框

架，通过潜在变量计算了图像像素与fMRI体素之间的多

重对应。由于可以将每个潜在变量的像素权重定义为图

像基，因此使用测量数据训练BCCA模型可自动估计出

图像基。尽管对估计的图像基的功能含义进行推测还为

时过早，但是这种数据驱动的“双向”方法可以扩展到

用于发现大脑的模块化体系结构，以表示在高维空间中

定义的复杂的自然刺激、行为和心理感受。

2. DNN 与人类视觉系统之间的对应关系

深度学习[35,36]是一大类从输入数据中提取层次表

示的机器学习方法。DNN的框架结构首先受到生物神

经系统的结构和计算原理的启发[37]。最近，基于DNN
的深度学习方法在图像识别、语音识别、自然语言理

解等方面取得了巨大的成功。在架构方面，DNN的层

次结构与人类大脑腹侧视觉系统的层次结构非常相似

[7,35,38]（图2）。在功能方面，深度学习的神经编码和

解码研究表明，DNN的浅层表示类似于主视觉区域的

功能，而DNN的深度表示则类似于腹侧视觉系统后端

的功能[2,24,39,40]。
人类可以通过腹侧视觉通路快速、准确地感知复杂

的物体，腹侧视觉通路是一个由大脑区域相互连接组成

的系统，可以处理结构逐渐复杂的特征[41,42,43]。然

图1. 功能磁共振成像的大脑编码和解码。编码模型用于尝试根据给
定的视觉刺激来预测大脑反应，而解码模型则试图通过分析给定的大
脑反应来预测相应的视觉刺激。在实践中，编码和解码模型不应该被
视为是相互排斥的。有效地统一编码和解码过程可以进行更准确的预
测，并有助于我们理解人类大脑中的信息表征。



3Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

而，在没有监督信息的情况下从视觉图像中自动发现早

期视觉概念是机器感知研究中公认的挑战。一方面，从

图像中提取的表示形式将有助于在现实世界中更好地执

行任务。另一方面，我们希望能够解释这些表示，并使

它们能够用于其初始设计任务之外的任务。从传统角度

看，使用预训练的DNN模型很难从视觉图像中学习此

类表示，因为由该DNN模型从输入图像中自动提取的

表示向量的每个维度的语义都是未知的。如果没有分离

的表示，我们很难在不同的任务中解释这些表示。所幸

的是，Higgins等[44]特别设计的深度生成模型能够学习

分离的表示。

3. 使用深度生成模型进行大脑解码

一个有前景的研究方向是将深度学习方法应用到大

脑解码研究中。诸如变分自动编码器（VAE）[45,46]和
生成对抗网络（GAN）[47]之类的深度生成模型，在图

像生成领域取得了巨大的成功。最近，越来越多的注意

力集中在了使用深度生成模型进行视觉图像重建的研究

上[19,31–33,48,49]。

3.1. 基于 VAE 的方法

最初在参考文献[45,46]中介绍过VAE，它是自动编

码器模型的概率扩展。VAE具有自下而上的编码网络和

自上而下的解码网络。研究人员通过共同训练这两个网

络，可以使数据似然性的下界最大化，从而将自动编码

器模型重新表示为变分推断问题。最近的研究表明，基

于VAE的模型能够学习与输入数据中不同的变化因素相

对应的解耦表示[43,50,51]。这对于大脑的编码和解码

任务非常重要，因为基于VAE的模型学习到的一些视觉

概念也可以被人类大脑感知。受这一事实的启发，研究

人员探索了基于VAE的模型在大脑活动图像重建中的应

用[31,32]。
例如，Du等[31]提出了一种深度生成多视图模型

（deep generate multi-view model，DGMM），用于重建大

脑fMRI活动对应的感知图像（图3）。DGMM可以看作

是线性BCCA的非线性扩展。在DGMM框架下，编码

和解码过程同时由两种不同的生成模型表示：

      （1）

     （2）

式中， 表示正态分布；X∈RDx×N表示视觉图像；

Y∈RDy×N表示诱发的fMRI活动；pθ (X|Z)是具有神经

网络参数θ的视觉图像的似然函数；p ( y|z)是所诱发的

图2. 腹侧视觉系统和深度卷积神经网络（CNN）。（a）四个Brodmann区域（V1、V2、V4和IT）之间的正向和反向投影；（b）一个深度前馈CNN
的简单示例，它的层次结构被用来模拟腹侧视觉系统的层次表示。LGN：外侧膝状体核。（a）经Elsevier许可，转自参考文献[38]，© 2014；（b）
经Elsevier许可，转自参考文献[7]，© 2017。
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fMRI的似然函数；ψ表示完整的协方差矩阵；B表示

fMRI活动的投影权重；Z∈RDz×N表示视觉图像和诱发

的fMRI活动之间的共享潜变量。μx和σx
2分别表示该正

态分布的均值和协方差，它们是通过对潜变量进行不同

的非线性变换获得的。训练集由N个成对样本组成，可

以用（x1,y1），…，（xn,yn）表示，其中xi∈RDx，yi∈RDy，

i=1，…，N。具体来说，DGMM使用基于DNN的生成

过程对视觉图像的分布进行建模，而使用稀疏线性生成

过程对大脑反应数据的分布进行建模。一方面，此处使

用的DNN可以有效捕获视觉图像的分层特征，类似于

人类大脑腹侧视觉系统的结构[2,24,39,40]。另一方面，

这里使用的稀疏线性生成模型不仅符合人类大脑的稀疏

表达原理，而且避免了大脑反应数据的过度拟合[52]。
请注意，这两个生成过程拥有相同的潜在变量。因此，

在测试阶段，使用这些过程可以通过相同的潜在变量从

大脑反应中推断出相应的视觉图像。实际上，DGMM
框架可以捕获视觉图像和相应的fMRI活动之间的“双

向”映射关系，得益于其自动编码的变分Bayesian架构，

DGMM可以通过平均场变分推断得到有效的优化，这

类似于经典的VAE求解方法。与非概率扩展的深度多视

图学习方法相比，DGMM的Bayesian框架天然地使它更

具灵活性和适应性。

3.2. 基于 GAN 的方法

GAN在参考文献[47]中被首次提出。基本的GAN
是一种无监督模型，可利用噪声向量生成图像。对抗训

练的思想来自博弈论，在博弈论中，两个竞争者为了共

同进步而竞争。GAN的典型配置包括生成器和鉴别器。

生成器的任务是从噪声中合成图像，以欺骗鉴别器，使

它相信合成图像是真实世界的场景。同时，鉴别器试图

区分合成数据和真实数据。当二者达到纳什（Nash）平

衡时，生成器将学习到真实世界图像的分布，并且鉴别

器难以捕捉到真实数据与虚假数据之间的差异。GAN
已被广泛应用，包括图像生成[53]、图像到图像翻译[54]
和文本到图像合成[55,56]。

不同于VAE，GAN是个无似然模型。也就是说，它

没有对数据分布进行任何先验假设，数据分布是完全通

过对抗训练学习的。这是对神经编码和解码任务有利的

特征。GAN通常要求生成器和鉴别器具有准确的语义

信息。然而，在血氧水平依赖性（BOLD）信号中，有

用的语义信息和噪声混杂在一起，这对模型训练是一个

巨大的挑战。最近的大脑解码研究[19]提出将概率推理

与对抗训练相结合，从而从大脑活动中重建感知到的面

部结构（图4）。假设x∈Rh×w×c是视觉图像，z∈Rp是其

潜在特征，y∈Rq是相应的大脑反应，而φ∈Rh×w×c→ 

图3. 用于神经解码的深度生成多视图框架。（a）模型训练：使用特定于视图的生成模型生成数据；其中，DNN模型用于视觉图像建模，线性回
归模型用于大脑活动建模。（b）图像重建：用于与训练无关的大脑活动，该大脑活动被解码成视觉图像。
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Rp是一个潜在特征模型，使得z = φ(x)和x = φ–1(z)。然后，

可以通过以下方程式从大脑反应中重建感知到的视觉图

像：

  （3）

式中，p(z|y)是潜在变量的后验分布。等式（3）可以通

过Bayes定理来重新表述：

   （4）

式中，p(y|z)是似然函数；p(z)是潜在变量的先验分布。

作者首先以最大后验估计直观地解码了所观察到的大脑

对潜在特征的反应。接下来，他们使用对抗学习根据解

码后的潜在特征生成了感知图像。这种两步式大脑解码

方法可以根据大脑反应准确地生成感知到的面孔。最

近，研究人员试图通过利用已在大规模图像数据集上进

行过预训练的GAN，从测得的fMRI信号[33,48,49]中重

建自然图像。

4. 通过对偶学习改善大脑编码和解码

数据驱动的大脑编码和解码方法通常需要获取大量

成对的（刺激响应）数据实例，以训练针对单个被试者

的模型。但是，在许多编码和解码研究中，最多可以从

单个被试者中收集数千个含有噪声的配对数据实例。为

了提高编码和解码模型的泛化能力，有必要充分利用大

规模未配对的数据实例（如视觉图像）。

受到最近提出的机器翻译[57,58]对偶学习的启发，

我们建议可以通过最小化双向映射模型产生的重构损失

来同时训练编码和解码模型。编码和解码模型代表一对

原始对偶问题，并由其形成一个闭环，从而允许对偶学

习的应用（图5）。具体而言，在未配对数据（如视觉图像）

上测得的重建损失将产生信息反馈，以训练双向映射模

型。在这种对偶学习框架下，可以利用大规模的未配对

视觉图像来提高编码和解码模型的泛化能力。实际上，

对偶学习是用于学习从一个数据域Md到另一个数据域

Nd [59,60]的双向映射的通用框架。对于Md→Nd，目标

是学习编码器映射E，以使分布E(Md)与分布Nd在使用

对抗损失时无法区分。同样，对于Nd→Md，目标是学

习解码器映射D，以使分布D(Nd)与分布Md在使用另一

个对抗损失时无法区分。特别是对于成对的数据，可以

将这两个对抗损失和循环一致性损失（对偶损失）结合

起来，使得D[E(Md)]≈Md和E[D(Nd)]≈Nd。

5. 结论

总之，大脑编码和解码是计算神经科学领域的核

心，并具有创造更好的脑机接口的潜力。DNN的体系

结构和计算规则与人类视觉通路具有某些相似之处。在

图4. 深度对抗神经解码。该方法将概率推理与对抗学习相结合，能够根据大脑活动清晰地重构出相应的人脸图像。PCA：主成分分析。经Neu-
ral Information Processing Systems Foundation, Inc.许可，转自参考文献[19]，©2017。

图5. 用对偶学习改进大脑编码和解码。在未配对数据（无论是视觉图像还是大脑反应）上测量的对偶损失产生信息反馈，以训练双向映射模型。
在这种对偶学习框架下，可以利用大规模的未配对数据来提高模型的泛化能力。
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大脑编码和解码研究中使用深度生成模型（如VAE和

GAN），有望为人类了解视觉刺激与诱发的神经活动之

间的关系提供更深刻的见解。通过利用大规模的未配对

数据，对偶学习有望在开发神经编码和解码模型中发挥

重要作用。
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