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基于脑功能磁共振影像的视觉信息解读技术

雷　煜，童　莉，李建新，闫　镔
（国家数字交换系统工程技术研究中心，郑州 ４５０００２）

摘　要：介绍了以脑信号视觉计算模型为重点的视觉信息编码技术和以脑信号分类与识别为重点的视觉信息
解码技术的发展现状；重点阐述了编码研究中的 Ｇａｂｏｒ感受野模型、形式相似性分析方法和解码研究中的多体
素分析方法，并讨论了分类器设计中的线性和非线性分类器以及特征选择问题；最后对该技术的发展趋势进行

了展望。
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　引言

人脑在复杂视觉信息处理方面具有高效、鲁棒、抗噪等重

要优点，而视觉信息是人类感知和认识外部世界最主要的途径

之一［１］。近年来，随着现代神经科学关于脑认知过程信号获

取、处理技术不断进步，采用脑电（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ／
ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌ，ＥＥＧ／ＥＲＰ）、脑磁（ｍａｇｎｅｔｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａ
ｐｈｙ，ＭＥＧ）、功能磁共振成像（ｆＭＲＩ）、近红外光学脑功能成像
（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ，ｆＮＩＲＳ）等无创的神经影像
手段进行人类视觉信息处理机制的研究取得了一系列的重要

成果。其中，ｆＭＲＩ作为同时具备良好的空间分辨率和时间分
辨率的脑功能成像手段，已成为观察大脑活动的主要工具。近

十年来，由于ｆＭＲＩ技术的性能不断提升，研究人员已经不再满
足于通过功能磁共振成像技术探测大脑的激活区域，而是开始

利用功能磁共振成像获得的数据进行大脑认知活动的解读，其

中关于人脑视觉认知活动的解读研究又成为其最主要的研究

方向［２～８］。

基于脑信号的视觉信息解读研究主要分为正向编码和逆

向解码两个方向。其中，视觉信息的脑信号编码研究是以大脑

视觉感知机制为基础，通过建立一个大脑视觉信息处理的可计

算编码模型来描述大脑对外界刺激的响应过程，以实现对大脑

活动的预测［９］。简而言之，正向编码描述了人类在感知视觉

刺激时脑信号变化的过程，如图１（ａ）所示。其中计算模型就
是一个以人脑视觉感知的生理机制为基础的数学模型，模型的

输入是图像的特征，模型的输出为大脑对图像的响应。研究视

觉信息的ｆＭＲＩ脑信号编码计算模型，对于探索大脑视觉信息
处理的过程和机制，利用机器智能实现人类视觉功能的模拟，

提高机器智能对于自然界真实视觉信息的感知和认知能力具

有重要意义。

视觉信息的脑信号解码研究则主要通过研究脑信号，从中

找出关于外界刺激的对应关系，利用人类对于视觉信息的大脑

响应信号，实现利用脑信号对外界刺激进行正确分类或识别，

这是一个从脑信号到刺激的过程，如图１（ｂ）所示。逆向解码
技术通常需要采用机器学习和模式分类方法，其中线性分类器

又是各种分类器中用得最多的一种分类器［１０～１２］。在视觉信息

的解码中，不同视觉刺激对应的脑信号被看成是不同的样本。

至于样本的特征，可以有很多选择，现在用得最多的就是感兴

趣区域中每一个体素的响应值，特征的维数就是与之对应的体

素的个数。因此视觉信息的解码研究问题可以看成是一个高

维空间的数据分类的问题。

从图１可以看出，虽然编码模型研究的重点是建立计算模
型，但是如果利用计算模型得到了预测脑信号，那么通过比较
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真实脑信号和预测脑信号之间的关系，也可以实现对大脑信号

的解读，也就是说不管是以解码还是编码为重点的研究，都能

够实现对人脑视觉信号的解读。
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　基于
0123

的视觉信息编码

近几年来，在大脑视觉感知计算模型，也就是编码模型的

研究中，取得了一些突破性的进展。２００８年，Ｍｉｔｃｈｅｌｌ等人将
一个海量语料库中的名词按照语义进行分类，然后给被试者看

不同类别的名词，利用采集的全脑 ｆＭＲＩ信号来训练一个大脑
的计算模型，通过这个计算模型成功识别出了被试者看到的新

的名词。同年，美国加州大学伯克利分校的神经科学家 Ｇａｌ
ｌａｎｔ针对获取的 ｆＭＲＩ数据，利用金字塔结构 Ｇａｂｏｒ小波模型
（Ｇａｂｏｒｗａｖｅｌｅｔｐｙｒａｍｉｄ）建立了从图片到脑激活模式的感受野
模型（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌ），成功预测了一个人看到的新图像
信息［１３］。２００９年，Ｇａｌｌａｎｔ团队的研究人员通过在 Ｇａｂｏｒ小波
金字塔模型中加入贝叶斯方法，并提供一些先验信息，实现了

在一个包含六百万张图片的数据库中进行图像检索［１４］。在

２０１１年９月发表的最新文章中，Ｇａｌｌａｎｔ的研究团队通过在计
算模型中加入运动能量信息，利用Ｇａｂｏｒ小波金字塔模型在动
态图像（也就是视频图像）的预测上取得了令人振奋的成果，

实现了对动态图像（视频）的重构［１５］，这是目前为止唯一能够

对动态图像进行重构的工作。

基于ｆＭＲＩ的视觉信息编码研究，其基础是人脑视觉感知
机制，重点是利用计算模型描述人脑的视觉感知活动，下面将

分别从两方面介绍现有的研究成果。
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　人脑视觉感知机制

人脑视觉信息解读的本质就是对大脑对外界的响应信号

的分析，因此，人脑视觉感知的基本原理和机制就是研究的基

础。对于视觉信息的认知机制，科学家们提出了很多假说，例

如诺贝尔奖获得者 Ａｄｒｉａｎ提出的同构编码假说［１６］，Ｂａｒｌｏｗ提
出的“老祖母细胞”假说，Ａｂｅｌｅｓ［１７］提出的同步发放（Ｓｙｎｆｉｒｅ）
假说。其中到目前为止最有影响力的假说是 Ａｔｔｎｅａｖｅ和 Ｂａｒ
ｌｏｗ［１８，１９］提出的有效编码假说。随着人类科技手段的不断进
步，有效编码假说不断得到理论和实验证明，逐渐成为了视觉

感知领域的一种主流假说。

基于有效编码假说主要有两种研究思路，一种是比较直接

的想法，就是在自然刺激的条件下测试响应的统计特性，如

Ｖｉｎｊｅ等人［２０］认为，对于自然环境中的刺激，视皮层细胞的响

应满足稀疏分布。另一种思路则是推测感知系统的信息处理

模型：首先检测外界信号的统计特性，然后根据最优化理论推

导一个转换工具，从而给出感知系统对外界刺激响应的最佳描

述［２１］。这种想法的缺点是模型与大脑神经系统的实际工作机

理不一致，因为复杂细胞并不是以线性方式从刺激中抽取相位

和位移的不变特征的。

上述方法本质上都需要一个提取特征的过程。实际上，在

人类的神经系统中，即使不经过特征提取的预处理阶段，也能

够处理不变的特征。神经系统能够获得不变特征的性质，已经

得到了生物物理学家和神经生理学家的证明。因此，通过模拟

人类神经系统的信息处理方式来提取不变特征，已经成为了另

外一种解决有效编码问题的途径［２２］。

!


"

　大脑视觉信息处理的计算模型
编码方法的基本思想就是通过模拟大脑神经系统的信息

处理方式来提取图像不变特征，为大脑视觉信息的解读提供依

据。目前基于大脑视觉认知机制的信息处理计算模型的研究

成果主要有体素感受野模型（ｖｏｘｅｌｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｍｏｄｅｌ）［９，１３，２３］

和表现形式相似性分析方法（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎａｌｙ
ｓｉｓ，ＲＳＡ）［２４，２５］。体素感受野模型通过建立体素水平的计算模
型来模拟大脑的信息处理机制，从而突破了传统的模式识别方

法在自然图片识别问题上遇到的瓶颈。表现形式相似性分析

方法是一种不依赖于数据获取方式的高阶数据分析方法，通过

这种方法能够实现多模态数据甚至是跨物种数据的分析［２５］。

１２１　感受野模型与Ｇａｂｏｒ小波
初级视觉皮层（Ｖ１）区的简单细胞的感受野结构和计算模

型是近年来编码模型研究的重点。Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ［２６，２７］发现
当具有一定朝向和宽度的条形刺激出现在简单细胞感受野内

某个特定位置时，细胞的响应最强；当刺激偏离该朝向或者位

置时，响应急剧下降，甚至消失。也就是说简单细胞对视觉刺

激模式呈现出对方向、位置和空间频率选择性。基于此发现，

Ｄａｕｇｍａｎ［２８］提出用Ｇａｂｏｒ函数来模拟简单细胞的感受野结构，
其中Ｇａｂｏｒ函数定义为高斯包络函数和正弦谐波函数的乘积，
其空间域表示如下：

ｇ（ｘ，ｙ）＝Ｋｅｘｐ｛－π［ａ２（ｘ－ｘ０）２ｒ＋ｂ２（ｙ－ｙ０）２ｒ］｝×
ｅｘｐ｛ｊ［２π（ｕ０ｘ＋ｖ０ｙ）＋Ｐ］｝

其中：Ｋ是归一化参数，Ｐ表示相位［２１］。

２００８年，Ｇａｌｌａｎｔ等人在自然图片的识别实验中，利用不同
相位、空间频率和位置的Ｇａｂｏｒ小波基函数来模拟简单细胞的
感受野模型，其所用的Ｇａｂｏｒ小波基函数如图２所示。

在这个实验中，将每一个初级视觉皮层区域的体素的感受

野模型看成是许多不同空间频率、不同方向、不同位置的 Ｇａ
ｂｏｒ基函数的线性组合，如下式所示：

ｒ＝∑ｗＴｇ＋ｃ

其中：ｗ代表权值向量；ｇ代表不同的 Ｇａｂｏｒ基函数构成的一
个向量；ｃ是一个常数偏置。其具体的计算过程如图３表示。

通过这个模型就可以得到每一个体素对于任何视觉刺激
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的模拟响应值，通过将实际测量的对一个视觉刺激的响应与很

多模拟的视觉刺激响应进行比较，如计算相关性，就可以找出

跟被试实际看到的场景类似的图片。

２００９年，Ｇａｌｌａｎｔ等人基于以上工作又在 Ｇａｂｏｒ感受野模
型中添加了基于贝叶斯理论的语义编码模型，从而使得识别的

图片不仅在结构上相似，而且在语义上也极其相似，使得识别

的结果更加接近被试真实看到的图片。２０１１年，Ｇａｌｌａｎｔ的团
队通过在Ｇａｂｏｒ小波感受野模型中加入运动能量的信息，使得
他们的感受野模型能够对动态图像进行重构，将视觉信息解码

研究推向了新的高度。

分析Ｇａｌｌａｎｔ等人近年来取得的成果，不难发现其研究的
基础仍然是Ｇａｂｏｒ感受野模型，而这实际上并不能完全描述初
级视觉皮层的视觉感知活动，这也是 Ｇａｌｌａｎｔ等人研究的不足
之处。
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　形式相似性分析方法
形式相似性分析（ＲＳＡ）方法是 Ｋｒｉｅｇｅｓｋｏｒｔｅ等人［２４］在

２００８年提出来的一种计算模型。ＲＳＡ方法的核心是形式差异
性矩阵（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘ，ＲＤＭ）。在 ＲＤＭ
中，元素Ｒｉｊ代表第ｉ个刺激和第ｊ个刺激对应的脑响应之间的
差异性。图４为一个四种刺激条件下的简单ＲＤＭ。

从图４中可以看出，因为对角线元素对应的是相同刺激的
脑响应信号，因此差异性为０。从图中还可以看出，由于 ＲＤＭ
是由不同刺激条件引发的脑响应信号的差异性构成，并不涉及

大脑具体的响应信息，因此可以在不同模态或者不同模型之间

方便地进行比较。

正是因为有了 ＲＤＭ，就能够引入 ＲＳＡ这种新的分析方
法。ＲＳＡ的核心思想是利用 ＲＤＭ作为一个脑区对于刺激的
表现形式的一个独特“签名”，通过分析 ＲＤＭ来分析不同脑区
对于相同刺激的不同反应，或者不同计算模型之间的区别等。

ＲＳＡ方法的应用主要体现在以下四个方面：ａ）通过计算真实
脑信号和预测脑信号的 ＲＤＭ，可以比较不同大脑计算模型性
能的好坏；ｂ）可以通过分析不同脑区、被试、物种和模态的数
据，研究它们之间的关系；ｃ）利用ＲＳＡ方法还可以研究大脑信
号和行为之间的关系；ｄ）ＲＳＡ方法为多刺激条件的事件相关
实验提供了一种新的分析方法。

ＲＳＡ方法的分析过程为：首先采集刺激对应的大脑信号，
然后测量不同刺激对应的大脑信号之间的差异矩阵，再利用计

算模型得到预测的不同刺激对应的大脑激活信号的差异性矩

阵。对真实信号的 ＲＤＭ和预测信号的 ＲＤＭ进行分析，并利
用随机化方法测试不同ＲＤＭ之间的相关性，最后可以采用多
维定标（ＭＤＳ）的方法将不同ＲＤＭ中的相似结构可视化。
２００８年，Ｋｒｉｅｇｅｓｋｏｒｔｅ等人［２５］利用 ＲＳＡ方法分析了人和猴

子在看不同类别的图片时，大脑颞下皮层区域（ｉｎｆｅｒｉｏｒｔｅｍｐｏｒａｌ，
ＩＴ）的响应信号的关系。他们发现对于呈现的相同图片集中的
不同类别的图片，人和猴子的颞下皮层区域的响应信号具有很

强的相似性，这个实验揭示了一个现象：在灵长类动物中，颞下

皮层在分辨不同类别图片的过程中可能发挥了相似的作用。

与Ｇａｂｏｒ感受野模型不同，ＲＳＡ方法是一种高阶的分析方
法，因此能够在比预测脑信号更高的认知层面上研究视觉感知

机制，但是因其不能对脑信号进行直接的预测，限制了该方法

在视觉信息的解读中的应用范围。

"

　基于
0123

的视觉信息解码

与基于ｆＭＲＩ的视觉信息编码研究相比，视觉信息的解码
研究起步较早，２００１年 Ｈａｘｂｙ等人［２］利用脑功能磁共振成像

信号，成功实现了对呈现给被试者的六个不同类别的图像进行

分类，并且证明了表示人脸的图像和表示物体的图像在人脑中

引起的响应具有分布性和混叠性。２００５年，Ｋａｍｉｔａｎｉ等人［３］将

不同方向的条纹作为视觉刺激，从ｆＭＲＩ信号中实现了对不同条
纹对应的脑响应信号进行分类，证明了在初级视觉皮层区域含

有外界图像刺激的信息，并且为分析大脑意识的细节信息提供

了一种方法框架。２００６年，Ｔｈｉｒｉｏｎ等人［２９］的研究进一步表明可

以利用大脑视觉区的脑激活模式重构出被试实际观察到的图

像，文献提供了一种基于显式的激励与响应之间计算模型的枕

叶初级视皮层的解码机制，并成功识别了脑活动的诱发激励模

式，不过它只使用了大脑初级视觉区的激活模式，重构出来的图

像分辨率和精度都有待提高。２００６年，Ｍｉｙａｗａｋｉ等人［３０］利用

ｆＭＲＩ信号和多尺度的局部图像基函数来重构视觉刺激图像，他
们将每幅刺激图像表示为多尺度的局部图像基元的线性组合，

每个局部图像基元的强度由ｆＭＲＩ信号通过多体素模式分析来
进行预测。最后，所有的局部解码信息按最优参数组合成一幅

图像，不过这种方法现在还只能重构简单的黑白几何图像。

在传统的ｆＭＲＩ数据分析中，主要是通过将刺激或者行为
参数作为回归变量，利用广义线性模型（ＧＬＭ）研究大脑的功
能活动［３１］。而在ｆＭＲＩ解码中，主要是通过机器学习的方法，
同时考虑多个体素对刺激的响应，来预测被试的行为或者认知

状态，这种方法也被称为多体素分析方法（ｍｕｌｔｉｖｏｘｅｌｐａｔｔｅｒｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＶＰＡ）。

"


!

　多体素分析方法

在ｆＭＲＩ信号的解码中，多体素分析方法占据着重要的位
置［６］。多体素分析方法把大脑中的一个或者几个体素看成一

个特征，将每一个刺激对应的大脑响应看成是一个高维空间的

数据，并且同时考虑多个体素对任务条件的贡献，然后利用模

式分类的方法研究刺激和响应之间的关系。与传统的基于统

计检验的单体素分析方法（如ＧＬＭ模型）［３２］相比，多体素分析
方法能挖掘更多的体素之间的互信息，因此更加有利于进行大

脑信号的解读。其基本过程是：ａ）获得刺激对应的脑响应信
号，并将数据分为训练数据集和测试数据集；ｂ）确定要采用的
分类器；ｃ）在训练数据集中，每一个数据对应一个外部刺激的
类别，利用这些数据训练给定的分类器；ｄ）将测试数据应用于
训练得到的分类器，将分类器的分类结果和真实结果比较，测

试分类器的性能。其具体过程如图５［３３］所示。
多体素分析方法的主要优点包括以下几点［６］：

ａ）对认知状态的变化更加敏感。传统的单体素分析方法
为了提高体素对特定任务的敏感性，通常会对体素进行空间平

滑，这样虽然提高了信号的信噪比，但是也会去除某些携带少

量刺激信息的体素（也就是在单体素分析中并不显著的体素）
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中含有的有用信息。此外，空间平滑还会“污染”一些对不同

刺激条件具有可分性的体素［３４］。然而，因为多体素分析方法

考虑的是多个体素的响应，不用对体素进行空间平滑，能够保

留更多的关于外界刺激的原始信息。

ｂ）能够将大脑活动状态和外部行为联系起来。多体素分
析方法提供的高敏感性使得人们能够在较短的时间内判断大

脑中某一种认知状态是否存在，而大脑的认知状态是与外部行

为密切相关的，因此通过短时间的大脑扫描数据就能区分对应

的外部行为［３５～３７］。此外，通过多体素分析方法计算不同行为

和大脑体素信号之间的相关性，这也是多体素方法最重要的优

点之一。

ｃ）能够描述神经编码的结构。通过多体素分析方法，可
以在一个特征集中任意地去除或者添加一些体素，从而观察体

素的变化和任务条件之间的关系。通过这种分析，就能够发现

特定体素集合和任务条件之间的联系，从而在一定程度上解释

大脑的认知机制。

针对多体素分析方法，现在已经有一些较为成熟的软件包

可以使用。在ＭＡＴＬＡＢ环境下可以使用普林斯顿大学开发的
Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎｍｕｌｔｉｖｏｘｅｌｐａｔｔｅｒｎａｎａｌｙｓｉｓ工 具 箱 （ｈｔｔｐ：／／ｃｏｄｅ．
ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｐ／ｐｒｉｎｃｅｔｏｎｍｖｐａｔｏｏｌｂｏｘ／），或者使用一个由 Ｐｙ
ｔｈｏｎ语言写成的 ＰｙＭＶＰＡ工具包 （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｙｍｖｐａ．
ｏｒｇ／）［３８］。

"


"

　视觉信息解码的分类器设计

目前常用于解码研究的分类器主要分为线性分类器和非

线性分类器两类。线性分类器主要有最近邻分类器（Ｃｏｒ）、线
性判决分析法（ＬＤＡ）和线性支持向量机（ＳＶＭｌｉｎ）；非线性分
类器主要有Ｋ近邻分类器（ＫＮＮ）、高斯贝叶斯判别法（ＧＮＢ）
和径向基函数支持向量机（ＳＶＭＲＢＦ）。其主要区别是构成分
类器的判决面是否是线性的，如图６［３９］所示。

上面提到的几种分类器都是从统计学或者机器学习领域

中发展而来的很成熟的分类器，每种分类器的分类性能好坏与

数据自身的结构有很大关系，因此具体使用哪种分类器就取决

于对于ｆＭＲＩ信号的不同假设：如果假设刺激和响应之间具有

线性关系，并且每种刺激对应的体素响应具有高斯分布的特

点，那么采用ＬＤＡ分类器的效果就会比较好；然而，如果仍然
假设刺激和响应之间具有线性，但是刺激引起的体素响应不满

足高斯分布的性质，那么 ＳＶＭｌｉｎ的性能应该就会优于 ＬＤＡ。
Ｍｉｔｃｈｅｌｌ等人［４０］比较了ＧＮＢ、ＳＶＭ和 ＫＮＮ三种分类器在三个
不同的数据集上的分类性能，得到的结论是ＧＮＢ和ＳＶＭ都能
实现较好的分类效果，ＫＮＮ的分类正确率比较低［４１］。Ｋｕ等
人［４１］在７ＴＢ的高场数据上比较了 ＬＤＡ、Ｃｏｒ、ＧＮＢ和 ＳＶＭｌｉｎ
四种分类器的性能，得出的结论是三种线性分类器的性能不相

上下，但是ＧＮＢ的分类正确率要明显低于三种线性分类器。
如果一个分类器的判决面能够更好地拟合训练数据，那么

这个判决面对于训练数据就会具有更好的可分性，但是由此带

来的一个问题：由于ｆＭＲＩ实验通常采集的样本数都不会太多，
而分析的体素一般都是几千个，从而导致相对于特征维数来说

样本数严重不足，使得分类器的判决面产生过拟合现象，反而

降低了分类器的泛化性能。相对于非线性分类器的非线性判

决面，线性分类器的线性判决面能够在一定程度上克服过拟合

现象的影响，这也是目前在大脑信号的解码研究中线性分类器

的性能普遍优于非线性分类器的原因之一。当然，近些年来也

有一些研究者在大脑信号的解码研究中使用非线性分类

器［４２～４４］，不过除了过拟合的影响之外，非线性分类器还有另一

个较大的缺点，即不具有解释性。因为理论上来说至少存在一

个非线性分类器能够从一个大脑区域中将需要的任何信息进

行正确分类，也就是说对于一些不是明显包含在一个感兴趣区

域（ＲＯＩ）中的信息，非线性分类器也能够对其进行成功分类，
这就使得结果的解释性大大降低［４５］。例如可以给被试者分别

呈现人脸和房屋两个类别的图像，并记录被试者初级视觉皮层

的活动，然后会发现，利用非线性分类器可以实现对这两个类

别图片的正确分类，虽然实际上初级视觉皮层区域并不含有与

这两类图片的语义相关的信息。

由于过拟合现象对分类器的性能会产生很大的影响，如何

减小过拟合是大脑信号解码研究的一个重要课题。其中的方

法之一是减少潜在的判决面的数目，或者通过正则化方法来减

少过拟合［４６，４７］。对数据进行降维处理是另一个常用的减少过

拟合的方法，其中最简单的降维方法就是体素选择［４０］，在实际

的数据处理过程中，多变量体素选择方法的应用非常

普遍［１０，３４］。

鉴于体素选择在ｆＭＲＩ脑信号解码研究中的重要地位，很
多研究者都对这个问题进行了深入研究［３３，４８］，并提出了以下

几种方法：

ａ）基于激活程度的体素选择方法。通过这种方法选取的
体素至少要对一种刺激条件产生活跃反应。其具体做法是在

不同的刺激条件下获得体素的平均激活程度，并与基线水平比

较，采用Ｔ检验或者其他统计检验方法获得激活的体素。
ｂ）基于分类正确率的体素选择方法。这种方法以一个体

素为特征，利用训练数据训练产生分类器，并用交叉检验的方

法获得分类正确率；然后以这个分类正确率作为是否选取该体

素作为特征的指标。

ｃ）Ｓｅａｒｃｈｌｉｇｈｔ方法。跟基于正确率的体素选择方法类似，
不过这里不再用一个体素作为特征，而是以一个体素和与它在

三维空间相邻的一些体素作为一个特征。总之该方法是选取

一个相邻区域内的体素作为一个体素集，然后也是通过分类正

确率决定是否选择该体素集作为特征集。
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ｄ）方差分析（ＡＮＯＶＡ）。这种方法是寻找那些对于不同刺
激条件响应有显著不同的体素。其零假设为不同刺激条件下

体素值没有显著差别。在这种方法中，可以给每个体素一个得

分，体素的得分就是ｐ值，因此值越低越好。
ｅ）稳定性分析方法。这种方法是利用交叉检验来评价不

同训练数据下同一个体素对于不同测试集数据的预测稳定性。

例如，假设有三个不同类别刺激Ａ、Ｂ、Ｃ，对于一组训练集来说，
分类器的输出值关系是Ａ＞Ｂ＞Ｃ，那么就要找能在不同的训练
数据集上依然能得到保持这样的大小关系的那些体素，并认为

这样的体素具有良好的预测稳定性。

除了体素选择之外，一种类似的方法是特征提取，常用的

特征提取方法包括奇异值分解（ＳＶＤ）、主成分分析（ＰＣＡ）和独
立成分分析（ＩＣＡ）等。

(

　结束语

作为一个新兴的研究领域，人脑视觉信息的解读研究才刚

刚起步，本文旨在介绍该领域的最新研究进展和主流研究方

法。从分析中可以看出，了解人类视觉感知机制是实现人脑视

觉信息解读的基础，随着神经影像技术的不断进步，视觉感知

机制的研究将迎来新的时代。在视觉信息的编码模型研究中，

目前还未形成较系统的理论，对于初级视觉皮层区域的神经元

的视觉感知机制，即使是被广泛认可的Ｇａｂｏｒ感受野模型也只
能解释其中的很小一部分［４９］，因此寻找能够更好地刻画初级

视觉皮层视觉感知机制的计算模型的工作仍将是研究的重点。

在视觉信息解码研究方面，合适的降维方法、分类器的选择仍

然是很有潜力的研究方向。在利用体素空间激活模式的同时

加入体素的时域变化信息进行解码也开始得到研究人员的关

注。此外，通过提升算法的速度，实现实时的视觉信息解读将

成为今后基于ｆＭＲＩ的脑机接口研究的热点。
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