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基于上下文掩码与多模态对齐两阶段的脑视觉重建方法 

杨巨成，董  璇，王  嫄，潘旭冉 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

摘 要：脑视觉解码旨在揭示大脑视觉编码机制，从功能性磁共振成像（functional magnetic resonance imaging，fMRI）

数据中解码视觉刺激。传统方法重建的视觉刺激常因特征丢失而缺乏语义信息。本文提出一种脑视觉解码框架，该

框架融合了上下文掩码与多模态对齐两阶段编码器实现脑视觉重建，以增强视觉刺激的重建质量。首先，双阶段 fMRI

自编码器特征学习模块，其中第一阶段采用 fMRI 上下文掩码自编码器（fMRI contextual mask autoencoder，fCAE）

提取图像去噪后的特征表示，并引入潜在上下文回归器以减少特征丢失；第二阶段通过多模态特征对齐进一步优化

fCAE 编码器，以增强重建视觉刺激的语义信息。其次，潜在扩散模型的视觉重建模块，该模块以 fCAE 编码器的输

出作为控制条件，实现从大脑活动到视觉刺激的精确重建。实验结果表明，相较于基准模型，本方法在重建视觉刺

激的语义准确性（CLIP Score）上提升了 10%。 

关键词：脑视觉解码；功能性磁共振成像；深度学习；fMRI 上下文掩码自编码器；多模态对齐；语义重建 

中图分类号：TP391         文献标志码：A          

Two-Stage Brain Vision Reconstruction Method Based on Contextual 

Masking and Multimodal Alignment 

YANG Jucheng, DONG Xuan, WANG Yuan, PAN Xuran  

(College of Artificial Intelligence, Tianjin University of Science and Technology, Tianjin 300457, China) 

Abstract: Decoding brain vision aimed to uncover the encoding mechanisms of the brain's visual system within Functional 

Magnetic Resonance Imaging (fMRI) data to decode visual stimuli. Although traditional methods had been developed to 

address these issues to some extent, the reconstructed visual stimuli often lacked semantic information due to feature loss. 

To address this challenge, this paper proposed an innovative framework for brain vision decoding that integrated context 

masking with a multimodal alignment two-stage encoder to enhance the quality of visual stimulus reconstruction. Firstly, a 

two-stage fMRI autoencoder feature learning module, where the initial stage employed a fMRI Context-Mask Autoencoder 

(fCAE) to extract denoised feature representations and introduced a latent context regressor to reduce feature loss; the 

second stage further optimized the fCAE encoder through multimodal feature alignment to enhance the semantic information 

of reconstructed visual stimuli. Secondly, a latent diffusion model for visual reconstruction, which utilized the output of the 

fCAE encoder as a control condition to achieve precise reconstruction from brain activity to visual stimuli. Experimental 

results indicated that, compared with the baseline methods, this approach improved the semantic accuracy (CLIP Score) of 
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reconstructed visual stimuli by 10%. 

Key words: brain vision decoding; functional magnetic resonance imaging; deep learning; fMRI Contextual Mask 

Autoencoder; multimodal alignment; semantic reconstruction 

 

人类视觉系统以其复杂而高效的信息处理能

力，在感知和理解外部世界方面扮演着重要的角色，

该系统的能力至今仍是人工智能领域追求模拟和复

现的目标[1]。近年来，随着脑机接口的不断发展，从

大脑活动中解码视觉感知已经成为研究热点[2]。脑视

觉解码旨在从收集的大脑信号中提取相应的视觉刺

激信息如语义信息。深入解析大脑活动信号并重建

相应的视觉刺激是脑视觉解码的任务之一，与简单

的语义分类相比，视觉刺激重建对于揭示大脑的复

杂工作机制更有意义，也更具挑战性[3]。视觉刺激包

含各种图像，其中自然图像的重建是最困难的。通

过构建能够准确解码大脑对视觉刺激反应的模型，

不仅能够揭示人类视觉系统与计算视觉模型之间的

内在联系[4-6]，而且对于辅助那些有交流障碍的病患

通过大脑信号传达思想和意愿具有重要意义[7]。 

随着图像生成技术的精进和神经影像数据量的

增长，研究人员对脑视觉解码的图像重建领域的关

注日益增加[8]。fMRI 作为一种非入侵性的大脑活动

测量技术，被广范应用于解码脑神经活动。近期研

究揭示了人类视觉系统的神经编码和解码过程与深

度学习框架之间的相似性[9-11]，这促使研究者广泛利

用深度学习网络模型解码神经记录，并重建视觉刺

激。 

在脑视觉解码的图像重建领域，主要存在两大

类模型：优化模型和生成模型。优化模型，例如 Shen

等[12]提出的 DGN 模型，通过将深度神经网络（deep 

neural network, DNN）提取图像特征作为优化目标，

调整图像生成器的潜在空间以匹配解码后的DNN特

征。然而，由于潜在空间缺乏先验知识，这种从高

斯噪声出发的优化过程常常导致结果不明确，且语

义信息模糊。相对而言，生成模型，如变分自编码

器（variational autoencoder, VAE）[13]、生成对抗网

络（generative adversarial network, GAN）[14]和扩散

模型（diffusion models, DM）[15]，通过将 fMRI 信号

映射到其潜在空间，利用其生成能力，能重建与视

觉刺激语义相似的图像，因此备受研究者的青睐。 

尽管如此，fMRI 数据中自带的噪声会掩盖与刺

激物相关的神经信号，从而增加了从 fMRI 数据直接

解码视觉信息的复杂性。此外，通过对大脑活动的

研究发现，视觉刺激引起的神经反应过程是复杂的

和多阶段的，由此产生的 fMRI 信号是该过程的高度

卷积和非线性表示，因此想要逆转这一过程，实现

脑视觉解码，重建人脑感知的自然图像是一项极具

挑战性的任务。针对噪声问题，研究发现 fMRI 的空

间冗余，因此研究者们利用广义的图像去噪自动编

码器（掩码自动编码器（masked autoencoders, MAE））

进行图像去噪尝试[7,9]，并结合条件潜在扩散模型，

实现视觉解码。考虑到大脑机制的复杂性，研究者

不再通过简单的岭回归或 L2 线性模型实现 fMRI 体

素数据到图像特征的映射，而是通过多层感知机

（multilayer perceptron, MLP）或卷积网络进行复杂

映射[5,9,16-17]。 

虽然上述研究解决了图像去噪和非线性映射的

问题，但重建图像仍存在语义模糊的问题，尤其当

视觉刺激为自然图像时，该问题格外显著。目前使

用的图像去噪模型存在特征丢失问题，从 fMRI 体素

数据中提取视觉刺激的语义信息仍不足。为此，本

文提出了基于上下文掩码与多模态对齐的脑视觉解

码方法。该方法由两大模块组成。首先，双阶段 fMRI

自动编码器的表征学习模块，在第一阶段，fMRI 上

下文掩码自编码器（fCAE）通过自监督学习 fMRI

的图像去噪表示，有效避免了 fMRI 数据的空间冗余

问题和噪声干扰，同时针对特征丢失问题，在原图

像去噪模型 MAE 的基础上添加了潜在上下文回归

器，分离了解码器的特征预测和下游任务，在第二

阶段丢弃解码器时不会造成特征丢失的问题。由于

该模型并非简单的线性模型，在一定程度上模拟了

神经编码过程之间的非线性关系。第二阶段的作用

则是通过多模态特征对齐，使 fMRI 编码器专注于对

图像重建有意义的大脑信号，提高编码质量，增强

重建的语义信息。其次，潜在模型的视觉重建模块，

以 fCAE 编码器的输出作为控制条件，实现从大脑活

动到视觉刺激的精确重建。 
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1 相关工作 

1.1  fMRI 视觉解码 

功能性磁共振成像在视觉解码领域的研究自

Haxby 等[18]于 2001 年的开创性工作以来，已经涵盖

了分类[19]、识别[20]和重建[4]等多种神经解码任务。

视觉刺激的重建对于脑机接口的发展具有重要意

义。早期的图像重建技术主要依赖线性回归模型和

手工特征提取[21-23]，但这些方法的精确度有限。随

着深度学习技术的进步，深度神经网络（DNN）凭

借其强大的特征学习能力，显著提升了重建的准确

性。Bely 等[24]和 Gaziv 等[25]通过半监督学习[26]训练

编码器-解码器结构重建图像，虽解决了刺激图像与

fMRI 配对不足的问题，但重建结果在语义信息的精

确度上仍有待提高。Du 等[27-29]进一步引入多视图重

建模型，利用 DNN 和高斯先验提高了自然图像和人

脸重建的质量。 

近期研究趋势显示，深度生成模型，如生成对

抗网络和扩散模型，通过将 fMRI 信号映射到图像特

征并微调预训练模型，以生成图像。将 fMRI 信号编

码到预对齐的视觉-语言潜在空间，并使用预训练的

StyleGAN2 生成图像[30]。Takagi 等[5]开发了一种基于

稳定扩散模型的 fMRI 图像重建方法，该方法通过将

大脑活动解码成文本描述，并以此作为条件生成自

然图像。尽管这些方法较传统回归模型有所改进，

但由于直接使用 fMRI 数据进行训练和表征学习，缺

乏明确的图像去噪步骤，导致生成图像的质量仍有

提升空间。Chen 等[9]采用类似 MAE 的方法对 fMRI

数据进行预训练，通过掩码自编码器自监督学习的

方式实现一定程度的图像去噪和特征学习，但未能

与图像特征对齐，导致重建图像与刺激图像在语义

上存在差异。Sun 等[7]在此基础上引入来自图像自动

编码器的像素级指导，帮助区分视觉相关的神经活

动与背景噪声，尽管有所优化，但语义信息依然不

足。 

1.2  掩码模型 

掩码模型最初在自然语言处理领域得到广泛应

用，随后扩展至计算机视觉领域，在自监督学习中

受到广泛关注，并在多种下游任务中展现出卓越的

性能。掩码图像建模（masked image modeling，MIM）

通过部分遮盖输入图像并从可见部分预测掩码部

分，作为预训练任务。预训练得到的编码器能够提

取富含语义的信息表征，这些表征随后被应用于下

游任务。典型的 MIM 方法，如 BEiT [31]和 iBoT [32]，

均采用单一的 ViT（Vision Transformer）架构解决预

训练问题，包含学习编码器（表示）和重建掩码补

丁两个任务。随后的掩码自动编码器（MAE）将这

两个任务部分解耦，目标是从可见部分数据中恢复

原始数据[33]。 

近期，MAE 因其表征学习和图像去噪能力而被

改编应用于 fMRI 解码研究。例如，Chen 等[9]利用

SC-MBM 的稀疏掩码模型模拟大脑中的稀疏编码，

并构建了一种生物学上有效的脑特征学习器，用于

fMRI 解码。Sun 等[7]在其基础上提出了双对比掩码

自动编码器（DC-MAE），增加来自图像编码器的像

素级指导。MAE 结构通常采用编码器-解码器格式，

但真正有价值的是学到的编码器，一个高质量的预

训练编码器可以显著提升下游任务的性能。Chen 等
[34]提出了上下文自动编码器（CAE）方法，通过编

码器-回归器-解码器架构将学习编码器与下游任务

分离，以提升编码质量。Zhang 等[35]在此基础上利用

CLIP 进行重建监督，进一步提高编码质量。 

1.3  扩散模型 

扩散模型作为一种先进的生成模型，在图像多

样性和保真度方面展现出超越传统生成对抗网络的

潜力。这些模型基于参数化的双向马尔科夫链，包

括前向扩散过程和反向图像去噪过程。在前向过程

中，数据逐步被转化为高斯噪声；而在反向过程中，

通过建模后验分布 p(x)恢复原始数据，从而生成数据

分布的样本[36]。 

扩散模型早期主要应用于像素空间，成功生成

了高质量图像，但这一过程伴随着推理时间的延长

和高昂的训练成本[37]。为了解决这些挑战，潜在扩

散模型（latent diffusion model, LDM），也称为稳定

扩散（stable diffusion, SD），被提出并应用于图像

重建领域[38]。LDM 通过利用预训练的矢量量化生成

对抗网络（vector quantized generative adversarial 

network, VQGAN）或变分自动编码器（VAE）构建

高效的潜在图像空间，使优化和评估过程得以在此

空间内高效进行[38]。 

LDM 不仅能够生成高质量的图像，还能显著减

轻计算负担[37]。此外，通过在扩散 U-Net 模型的注

意块中引入交叉注意机制，LDM 在图像合成中提供

广泛的控制能力，包括文本控制以及对特定领域图
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像（如深度图、草图或框架图）的控制[39]。这种多

功能性和适应性使得 LDM 在图像合成领域取得了

实质性的进步，并拓宽了其应用范围。 

2  本文方法 

本文提出的基于上下文掩码和多模态对齐的脑

视觉解码方法，由两大模块组成，分别是双阶段 fMRI

自编码器的表征学习和潜在扩散模型的视觉重建。 

2.1 双阶段 fMRI 自动编码器的表征学习 

2.1.1  基于上下文掩码自编码器的 fMRI 图像去噪

表示 

双阶段 fMRI自编码器的表征学习框架如图 1 所

示。在第一阶段，本文提出了一种创新的 fMRI 上下

文掩码自编码器（fCAE），旨在通过掩码计算消除

fMRI 数据中的噪声和空间冗余，并实现 fMRI 数据

的有效表征学习。fMRI 的掩码重建如图 2 所示。由

于 fMRI 空间的冗余，即使很大一部分被屏蔽，fMRI

数据仍可以被恢复，且实现了一定程度的图像去噪。

该模型的设计灵感源自掩码图像建模方法[7,9]。与先

前工作所使用的 MAE 架构相比，本阶段的 fCAE 额

外添加了 1 个潜在上下文回归器，主要功能是在编

码的表示空间中对掩码块进行预测，用来预训练编

码器，使解码器只专注于下游任务，而不参与掩码

表征预测，以此提高编码器的编码质量。 

 
第一阶段（a）为 fMRI 上下文掩码自编码器，第二阶段（b）为多模态对齐的 fMRI 表征学习。 

图 1 双阶段 fMRI 自编码器的表征学习框架 

Fig. 1  Two-stage fMRI autoencoder representation learning framework 

本阶段的预训练模型如图 1(a)所示，模型架构主

要由 fMRI 编码器、潜在上下文回归器和 fMRI 解码

器三部分组成。fMRI 编码器负责将可见块和掩码块

编码成特征表示；潜在上下文回归器则基于可见块

的编码特征 vZ 和掩码查询 mQ 预测掩码部分的表征

mZ ；fMRI 解码器则利用预测的 mZ 重建掩码部分。

该模型的核心优势在于通过引入潜在上下文回归器

和表示对齐机制，潜在上下文回归器能够生成掩码

块的语义表示代替 MAE 中解码器的预测掩码块的

表示，使该模型的解码器专注于重建任务，编码器

能够专注于学习高质量语义表示，而不会被解码器

干扰，即使最后丢弃解码器也不会造成特征的丢失。

而潜在上下文回归器的掩码块预测与编码器可见块

的表示进行对齐，确保两者表示位于同一语义空间

中，从而为重建任务提供了丰富的语义信息。。 

在实验中，本文将处理后的 fMRI 图像随机分割

为可见块 vX 和掩码块 mX 。在编码环节，采用 ViT

架构构建编码器 fE 。通过多层感知机和一维卷积层

将 fMRI 数据转换成高位嵌入形式，以适配模型的输

入需求。在此基础上，引入位置嵌入（positional 
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embeddings）和分类标记(Cls_Token)，并与可见块

vX 结合，以捕捉序列中元素的顺序信息和全局上下

文。这些嵌入随后被送入到自注意力（self-attention）

模块，以生成可见块的潜在表征 vZ 。 

 

（a）真实 fMRI 数据（b）掩码后 fMRI 数据（c）重建 fMRI 数据 

图 2 fMRI 的掩码重建 

Fig. 2 Mask reconstruction of fMRI 

在预测环节，潜在上下文回归器基于编码器输

出的可见块潜在表征 vZ ，预测掩码块的潜在表征

mZ 。在此过程中，特别考虑掩码块的位置信息，以

增强模型对空间结构的敏感性。为此，引入了交叉

注意力（cross-attention）模块，这是潜在上下文回归

器的主要结构，该模块允许模型将可见块的信息 vZ

与掩码块的位置信息相结合，以预测掩码块的潜在

表征 mZ 。掩码查询 mQ ，作为交叉注意力模块中的

掩码标记，通过学习过程中的反向传播进行优化。 

在解码环节，采用与编码器相似的架构，由多

个自注意力模块堆叠而成，最后是预测目标的线性

层。解码器只负责将预测的潜在表征 mZ 重建为掩码

块 mY ，这种策略允许解码器专注于重建任务。 

关于损失函数设计，采用重建损失
rec 和对齐损

失
ali 。在重建损失中，

mY 是解码器输出的预测结

果，
mY 是掩码块的离散化表示。在对齐损失中，将

掩码块
mX 送入冻结的编码器

fE 生成连续掩码表征

mZ 作为目标，使其与连续
mZ 表征进行对齐重建损

失确保掩码部分的重建质量，而对齐损失则确保掩

码表示的预测精度。这两个损失函数的加权和构成

了模型的总损失，为 

    ][,,rec mmalimm ZsgZYY    （1） 

其中： rec 用交叉熵损失函数实现，交叉熵损失函数

能够对离散化的目标有效地衡量预测的准确性和置

信度， ali 使用的是均方误差损失函数，均方误差损

失能够对连续的表示有效地衡量预测的准确性和误

差大小。 ][sg  代表停止梯度传播，即在计算对齐损

失时，不更新的 mZ 梯度，代表损失权重参数。 

2.1.2  基于多模态对齐的 fMRI 表征学习 

第二阶段，如图 1（b）所示，对比第一阶段模

型，舍弃了 fMRI 解码器组件，专注于对 fMRI 编码

器进行优化。鉴于掩码模型的目标特性，本阶段选

择将语义丰富的图像特征和文本嵌入作为目标，实

现多模态的对齐，进一步优化 fMRI 编码器，使其能

够学习由目标带来的丰富语义信息，增强表征学习

能力。本阶段采用编码器-潜在上下文回归器架构。 

首先，在 fMRI 编码器部分， fE 只接收可见块

vX ，并通过 VIT 模型（ViT-Base）得到潜在表征 vZ 。

随后，与第一阶段相同，使用潜在上下文回归器预

测掩码块的潜在表征 mZ 。初始查询是可学习的掩码

标记 mQ 。 

以两个 CLIP 潜在特征为目标与 fMRI 潜在表征

进行特征对齐，其中目标特征中的图像特征分 vI 和

mI ，文本特征为T 。损失函数由两部分组成：fMRI

的潜在表征与图像的潜在表征对齐 cos ，包括可见和

掩码部分；fMRI 的潜在表征与文本嵌入对齐 con 。

损失函数为 

     TZIIcatZZcat conmvmv ,,,cos  ，     (2) 

在实验中，对齐的损失函数分别用的是余弦距离损

失和对比损失函数。余弦距离损失为 

 

ii

ii

ii

n

i

ii

yy

yy
yy

yy
n




 


)cos(

))cos(1(
1

1

cos

 (3) 

其中： ),( mv ZZcaty i  ， ),( mv IIcaty i  ，
iy 表

示第 i 个 fMRI 潜在特征，
iy 表示第 i 个图像特征，

cat 特征连接是沿着第一维度进行连接。余弦距离损

失函数衡量了 fMRI 潜在特征与图像特征之间的相

似度，通过最小化这一损失，能够促使 fMRI 编码器

学习到与图像特征更为接近的表征。 

2.2 潜在扩散模型的视觉重建 

在经过第一阶段和第二阶段的训练后，以优化

后的 fMRI 编码器输出为 LDM 提供条件控制信号，
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从而指导 LDM 从大脑活动中重建图像。潜在扩散模

型的视觉重建如图 3 所示。扩散模型由前向扩散过

程和后向图像去噪过程组成。正向过程通过逐步添

加噪声，每一步添加的噪声从标准正态分布  1,0N

中采样，每一步 t，  1,0~ Nt 被用来更新 tz ，该过

程可以表示为 

 tttt   1zz 0  （4） 

其中： 0z 是 LDM 的初始潜在变量， tz 是在时间步

长 t 的 LDM 潜在变量，  INt ,0~ 是标准正态分布

噪声，  


t

i it 0
 ， t 是一个经验常量，随着 t 的

增大而减小。反向图像去噪过程的目标是从噪声 tz

中逐步恢复出原始数据 0z 。时间步 t 是从  10 T，

中随机采样的，T 为扩散步数。这个过程由神经网

络（通常是 U-Net）实现，网络的任务是预测每一步

添加的噪声 t 。 

在训练阶段，扩散模型，尤其是 U-Net 模型，

学习在前向过程中逐步添加噪声，并在后向过程中

通过消除这些噪声生成图像。潜在扩散模型在低维

潜在空间中执行这一过程，该空间通过预训练的

VQ-VAE 或 VQ-GAN 模型构建，有效降低了计算复

杂度，同时保持了图像生成的质量。本文将 LDM 作

为图像生成模型的骨干，并结合上述训练的 fMRI 自

编码器作为条件控制模型，通过基于注意力的 U-Net

中的交叉注意力机制实现条件控制。 

 

图 3 潜在扩散模型的视觉重建 

Fig. 3  Latent diffusion models for visual reconstruction 

将 fMRI 解码为自然图像的任务可以视为有条

件的图像生成问题。考虑到 fMRI 的信噪比较低，且

fMRI 到图像的数据对数量有限，直接训练 fMRI 到

图像的生成模型面临巨大挑战。因此，本阶段的目

标是利用 fMRI 从预训练的条件图像生成模型中提

取与图像相关的信息，而本文所采用的模型是预训

练的文本到图像的 LDM，并在 fMRI 的引导下生成

图像。在多数图像生成任务中，对不同模式的多样

性进行采样至关重要，例如标签到图像和文本到图

像的转换。然而，fMRI 到图像的转换更侧重于生成

的一致性，预期从大脑活动解码的图像在语义上相

似。因此，需要一个更强大的调节机制确保这种一

致性，尤其是在概率扩散模型中。为此，本文将交

叉注意力调节与时间步骤调节相结合，为任务提供

更精确的指导。在训练中，给定一个图像 I 和 fMRI

数据 f 以及 VQ-GAN 编码器 gE 和 fMRI 编码器

fE ，并冻结 LDM 使用以下损失（式（5））对 fMRI

编码器进行微调。 

       




 

2

2
g1,0~,,t ,,

0
fEtIEEL fttNut t

    (5)
 

其中：t 从T 到 1，  1,0~,, NItE  表示对时间 t ，原始图

像 I 和噪声 t 的期望，  为模型预测的噪声，其中
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表示模型的参数      ttgttg IEIE   1

是经过训练的 VQGAN 编码器 gE 编码后的潜在表

示，并且在时间步 t 被噪声化，  fE f 为经过训练

的 fMRI 编码器的 fMRI 数据表示。该损失函数用于

优化模型，让模型学习在给定 fMRI 编码结果的条件

下预测在扩散过程中添加的噪声。在推理阶段，该

过程从时间步长 t 的标准高斯噪声开始。LDM 依次

进行向后过程，逐步对潜在表征进行图像去噪，以

给定的 fMRI 信息为条件。在时间步长为 0 时，

VQGAN 解码器被用来将潜在的表征转换为图像。 

3  实  验 

3.1  数据集 

NSD（natural scenes dataset）[40]是一个大规模的

fMRI 数据集，旨在促进认知神经科学与人工智能的

交叉融合。该数据集通过提供丰富的自然场景刺激，

为深入研究大脑活动提供了宝贵的资源。本研究记

录了 8 名受试者的 BOLD 响应，受试者观看的图像

刺激源自 Common Objects in Context（COCO）[41]

数据集，图像刺激的文本描述可以通过 COCO ID 检

索。由于本数据集数据庞大且图像刺激内容丰富，

故仅使用该数据集进行模型训练。 

为评估实验在不同受试者间的稳定性，本研究

选取了 NSD 中编号为 1、2、5 和 7 的受试者的 fMRI

和图像刺激信息，COCO ID 数据，处理后构成 fMRI-

图像-COCO ID 数据集。后依据 COCO ID 获取了每

个图像的 1~3 条文本描述，并根据 COCO ID 的坐标

按顺序单独存放到文件中，使用时取文本特征的平

均值。每位受试者的训练集包含 8192 个三模态样本，

测试集则包含 900 个样本。测试集中的图像刺激是 4

位受试者共享的。具体的样本分布详见表 1。 

表 1  NSD 数据集 

Tab. 1  NSD of dataset 

数据集 训练 测试 受试者 ID 体素 

NSD 8192 900 

Sub01 15725 

Sub02 10285 

Sub05 9551 

Sub07 9187 

 

3.2  实验设计 

3.2.1  双阶段 fMRI 自动编码器的表示学习 

本研究提出的 fCAE 基于 ViT 架构，与传统的掩

码自动编码器（MAE）有所不同，采用非对称结构，

其中解码器的规模远小于编码器。此外，本文不依

赖嵌入-补丁尺寸比，而是采用线性卷积操作，其中

卷积维度为 512，输出通道数为 1024。为了增强模

型的泛化能力，本文引入了随机稀疏化（random 

sparsity, RS）技术作为数据增强手段。通过随机选择

并设置 fMRI 数据中 20%的体素值为 0，RS 技术能

够有效地模拟大脑活动的自然变异性，从而提高模

型对异常值的鲁棒性。 

fMRI 编码器的训练过程分为两个阶段。在第一

阶段，通过均方误差(MSE)损失函数对潜在上下文回

归器预测的掩码特征与初始掩码部分的编码特征进

行对齐，以确保模型能够有效地学习掩码信息。在

此阶段，关于损失函数中的权重，并没有做广泛的

研究，只尝试了 3 种选择（ =1, =1.5, =2），线

性探测的结果分别为 63.4、63.7、64.1，故损失权重

被设定为 2，掩码率为 0.75，批次大小为 8，模型经

过 100 个 epochs 的训练。所有实验均在 NVIDIA 

GeForce RTX 3090 GPU 上进行。为了优化训练过程，

采用预热策略并设置初始学习率为 1.7×10-3，最小

学习率为 1×10-4，同时配合余弦衰减学习率调度器。

优化器选用了 AdamW，权重衰减参数设为 0.05。该

阶段的参数量为 277 M。第二阶段，进行多模态的对

齐优化 fMRI 编码器，其中图像和文本编码器采用

CLIP 模型，其嵌入维度为 512，与 fMRI 编码后的特

征维度相匹配。在这一阶段，批次大小增加至 16，

训练周期延长至 200 个 epochs。初始学习率调整为 5

×104，优化器继续使用 AdamW，权重衰减参数维持

在 0.05。在此阶段，仅对 fMRI 编码器进行调整，而

将其他部分冻结，以确保模型的稳定性。整个训练

过程大约耗时 13 h，参数量为 185 M。 

3.2.2  微调潜在扩散模型 

在微调潜在扩散模型的过程中，采取联合优化

策略，针对 LDM 的交叉注意力头和 fMRI 编码器的

参数进行调整，而保持 LDM 的其他参数固定不变。

给定 1 对 fMRI-图像，首先利用预训练的 VQ 编码器

（f4-vq）对图像进行编码，获得其潜在表征，该表

征将作为后续联合训练的目标指导。在训练过程中，

fMRI 数据通过先前阶段训练得到的 fMRI 编码器生
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成潜在表示，随后这一表示被进一步投影至 LDM 的

交叉注意力模块，并与时间嵌入相结合，实现双重

调节。本文遵循扩散模型的训练设置，优化模型以

预测在每个时间步长中添加至图像潜在特征的高斯

噪声，采用 fMRI 编码器的输出作为调节信息。训练

参数设置如下：批次大小为 16，扩散步骤设定为 250，

选用 AdamW 优化器，学习率设定为 5.3×10-5，图像

分辨率为 256×256×3。 

3.3  基线模型和评价指标 

为了验证实验的有效性，使用均方误差（MSE）、

像素级相关性（PixCorr）、结构相似性指数（SSIM）

和 CLIP Score 这 4 个评价指标与基线模型 vis-dec[7]

和 mind-vis[9]进行比较，衡量结构和语义。 

MSE 衡量原始图像与失真图像之间的像素值差

的平方的平均值，反映图像失真程度。PixCorr 计算

重建图像和真实图像在像素级别上的皮尔森相关系

数，评估图像重建的质量。SSIM 考虑图像的亮度、

对比度和结构 3 个维度，衡量两幅图像的相似度。

CLIP Score 基于自然语言描述的图像评估指标，通过

比较重建图像和原始图像在CLIP模型中的特征相似

性来评估图像的语义准确性。 

4  结果与分析 

4.1  重构结果 

基准模型对比见表 2。与另外两个模型相比，本

模型在整体上有所提升。重建结果如图 4 所示。在

复杂场景下，本文模型的重建质量显著优于其他模

型，并且与真实图像的语义一致性更高。 

表 2 基准模型对比 

Tab. 2  Comparison of benchmark models 

模型 参数量 MSE↓ PixCorr↑ SSIM↑ CLIP↑ 

Mind-vis[9] 303M 0.513 0.214 0.260 0.55 

Vis-dec[7] 317M 0.486 0.202 0.251 0.63 

本文模型 277M 0.485 0.235 0.302 0.72 

为了检验本文模型是否能可靠地重建不同受试

者的大脑活动，将在只训练 sub01 数据集的情况下，

同时在 4 个受试者的测试集进行评估和在训练 4 个

受试者数据集的情况下，对 4 个受试者的测试集进

行评估。图 5 的重建结果显示，本文的模型能够良

好的重建不同受试者的大脑活动。 

 

图 4 重建结果 

Fig. 4  Reconstruction results 

 

（a）只训练单个受试者，（b）同时训练四个受试者。 

图 5 不同受试者的重建结果 

Fig. 5  Reconstruction results for different subjects 

4.2  消融实验 

通过一系列消融实验研究了模型架构不同组件

的有效性，特别是编码器设计和多模态信息的使用，

图像和文本的编码器是预训练的 CLIP 编码器，目标

进行相应特征的提取。不同构造上的消融实验结果

的定量比较结果见表 3。表 3 中参数量指的是模型参

数量，fMRI 编码器为 fCAE 时，模型参数包括编码

器和潜在上下文回归器，fMRI 编码器为 MAE 时，

模型参数仅包含编码器。结果表明，本文模型的整

体设计显著提高性能，去除某些组件会导致性能明

显下降。消除第二阶段图像部分（I）、文本部分（T）

或仅保留 fMRI 编码部分（F）都会导致 top-1 精度的

降低。这些发现强调了每种模态和组件在模型准确

重建大脑活动和视觉刺激能力中的重要性。通过比

较完整模型和消融版本的性能，证实图像和文本模

态以及 fMRI 编码模型在增强模型从大脑活动中解

码视觉信息的能力方面起着至关重要的作用。 

表 3 不同构造上的消融实验结果的定量比较 
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Tab. 3  Quantitative comparison of ablation experiment 

results on different architectures. 

模型 fMRI 编码器 参数量 模态 top-1 准确率 

full fCAE 102M F+I+T 26.3% 

1 fCAE 102M F 17.5% 

2 fCAE 102M F+I 23.4% 

3 fCAE 102M F+T 20.1% 

4 MAE 86M F+I 19.8% 

5 MAE 86M F 16.4% 

5  结  语 

本研究提出基于上下文掩码与多模态对齐脑视

觉解码方法，与现有基线模型相比，本文方法能够

更准确地从 fMRI 数据中解码视觉信息，生成与视觉

刺激语义相似的图像，从而验证了方法的有效性。

本文方法虽有一定程度的提升，但在实际的脑机接

口场景中仍面临一些挑战和局限性。首先，计算复

杂度和资源需求较高是实际应用中的一个重要的问

题。本文模型需要一定的计算资源和较长的训练时

间，在实时性要求较高的脑机接口中，例如辅助交

流障碍患者快速传达思想，这种高计算复杂度可能

会限制模型的实时性响应能力。其次，fMRI 数据的

获取和处理也存在一定的局限性。fMRI 数据虽然能

够提供丰富的神经活动信息，但其采集过程相对复

杂且成本较高，其高噪声差异和个体差异性也可能

对模型的泛化能力和鲁棒性产生影响。未来的研究

方向可以探索更高效的模型架构，降低计算复杂度，

提高模型的泛化能力和鲁棒性。 
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