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摘　要　功能磁共振成像(functionalMagneticResonanceImaging,fMRI)研究面临的主要挑战之一是不同被试者fMRI数据的

异质性.一方面,多被试数据分析对于确定所生成结果跨被试的通用性和有效性至关重要.另一方面,分析多被试者fMRI数

据需要在不同被试者的神经活动之间进行准确的解剖和功能校准,以提升最终结果的性能.然而,现有大多数功能校准研究都

采用浅层模型来处理多被试者间的复杂关系,这严重束缚了多被试信息的建模能力.为此,提出了一种基于多视图自编码器的

功能校准(MultiＧviewAutoＧencoderFunctionalAlignment,MAFA)方法.具体地,该方法通过重构不同被试者的响应空间来学

习节点嵌入,捕获不同被试者之间共享的特征表示,从而创建一个公共的响应空间.此外,通过引入自训练聚类目标,利用高置

信度节点作为软标签来监督图聚类过程.在４个数据集上的实验结果表明,相比其他多被试者脑影像功能校准方法,所提方法

在解码精度方面取得了最佳效果.
关键词:功能磁共振成像;功能校准;多视图表示学习;多被试分析;脑解码
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MultiＧviewAutoencoderＧbasedFunctionalAlignmentofMultiＧsubjectfMRI
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Abstract　Oneofthemajorchallengesinfunctionalmagneticresonanceimaging(fMRI)researchistheheterogeneityoffMRIdaＧ
taacrossdifferentsubjects．Ontheonehand,analyzingmultiＧsubjectdataiscrucialfordeterminingthegeneralizabilityandeffecＧ
tivenessofthegeneratedresultsacrosssubjects．Ontheotherhand,analyzingmultiＧsubjectfMRIdatarequiresaccurateanatomiＧ
calandfunctionalalignmentamongtheneuralactivitiesofdifferentsubjectstoenhancetheperformanceofthefinalresults．HowＧ
ever,mostexistingfunctionalalignmentstudiesemployshallowmodelstohandlethecomplexrelationshipsamongmultiplesubＧ
jects,severelylimitingthemodelingcapacityformultiＧsubjectinformation．Tosolvethisproblem,thispaperproposesamultiＧ
viewautoＧencoderfunctionalalignment(MAFA)methodbasedonmultiＧviewautoＧencoders．Specifically,ourmethodlearnsnode
embeddingbyreconstructingtheresponsespacesofdifferentsubjects,capturingsharedfeaturerepresentationsamongsubjects,

andcreatingacommonresponsespace．WealsointroducethegraphclusteringprocessbyintroducingselfＧtrainingclusteringobＧ
jectivesusinghighＧconfidencenodesassoftlabels．Experimentalresultsonfourdatasetsdemonstratethattheproposedmethod
achievesthebestdecodingaccuracycomparedtoothermultiＧsubjectfMRIfunctionalalignmentmethods．
Keywords　Functionalmagneticresonanceimaging,Functionalalignment,MultiＧview representationlearning,MultiＧsubject
analysis,Braindecoding
　

１　引言

在神经科学和机器学习领域,探究人类大脑如何工作是

研究的主要问题之一.大脑是人类记忆、情感和思想的源泉,

深入了解人脑工作机制可以促进科学、教育、心理、临床医学

等社会各个领域的发展与进步[１Ｇ３].随着现代技术的发展,



我们可以使用多种方法来测量大脑神经活动,如单光子发射

计算机断层扫描(SingleＧPhotonEmissionComputedTomoＧ

graphy,SPECT)、正电子发射 断 层 扫 描 (PositronEmission

Tomography,PET)、近红外光谱(NearＧInfraredSpectroscoＧ

py,NIRS)、事件相关光信号(EventＧRelatedOpticalSignals,

EROS)、脑 电 图 (Electroencephalography,EEG)、脑 磁 图

(Magnetoencephalography,MEG)、皮层电描记术(ElectrocorＧ

ticography,ECoG)和 功 能 磁 共 振 成 像 (functionalMagnetic

ResonanceImaging,fMRI).与其他测量方法相比,fMRI具

有以下两个主要优点:１)作为一种非侵入式测量技术,其

利使 用 血 氧 水 平 依 赖 (BloodＧOxygenＧLevelＧDependent,

BOLD)信号测量血流中的代谢变化,从而间接估计大脑活

动;２)它可以在不产生任何已知副作用的前提下,提供具

有超高空间分辨率的图像,从而为分析神经活动提供更加

准确的信息[４Ｇ６].

近年来,人们在人脑神经活动数据集分析方面取得了较

大进展,但获取更多大规模、复杂和珍贵的fMRI数据仍然面

临许多困难和挑战[１,６Ｇ８],解决这些问题已成为统计学和机器

学习领域重要的研究议题之一.在fMRI研究中,使用多被

试者数据集具有非常关键作用.一方面,多被试分析对于验

证实验结果的泛化性和有效性至关重要;另一方面,为了考虑

不同被试者之间的差异性,多被试fMRI数据分析需要在不

同被试者的神经活动之间进行准确的功能和生理结构校准,

以便提高最终实验结果的精度[９Ｇ１０].在这种情况下,校准的

主要目标是消除由不同被试者的生理和神经结构差异引起的

误差,从而更准确地比较不同被试者之间的神经活动.这种

校准需要借助一些方法,如神经配准、脑图像分析和机器学习

等.这些方法可以帮助研究人员识别出不同被试者之间的共

同特征和差异,并在此基础上推断不同神经结构和功能之间

的关系.虽然多被试fMRI数据集的使用可能会增加分析的

复杂性,但它也能够提供更加全面和准确的实验结果,从而进

一步推动我们对大脑活动的理解.因此,在未来的研究中,使

用多被试fMRI数据集是非常重要的.

校准方法主要包括两种:生理结构校准和功能校准,它们

可以结合起来使用.生理结构校准是采用结构 MRI图像(如

基于生理结构特征)进行校准的最常用方法,比如 Talairach
对齐[１１].然而,该方法的精度较低,因为不同被试者的脑功

能区的大小、形状和生理结构各不相同.实际上,在许多fMＧ

RI研究中,生理结构校准仅用于预处理步骤.相比之下,功

能校准试图直接校准不同被试者的大脑神经响应.超校准

(Hyperalignment,HA)是最著名的功能校准方法之一.在数

学上超校准可以通过典型相关分析(CanonicalCorrelation

Analysis,CCA)[１２Ｇ１３]表示,因此,可以将用于多被试fMRI研

究的超校准定义为多视图CCA.然而,传统的多被试者超校

准研究通常会忽略被试者在面对同种刺激时表现出的一些共

同的神经响应特征,而仅仅关注每个被试者的信息和彼此之

间的差异.尽管多被试信息从不同的角度反映了他们的相互

关系,但他们应该具有一些共同的节点特征.本研究提出了

一种基于多视图自编码器的脑影像功能校准方法.传统的多

被试者fMRI功能校准方法仅单独提取每个被试者的特征

表示,忽略了共享特征对于任务的重要性.因此,我们采用多

视图自编码器,将每个被试者的数据分别输入对应的视图中,

对通过训练得到的共同表示进行编码和解码,从而实现功能

校准.该方法通过重构不同被试者的响应空间来学习节点嵌

入,从而创建一个公共的响应空间,以挖掘不同被试者的共享

特征表示.本文的主要创新点包括:

１)提出了一种基于多视图自编码器的功能校准方法,挖

掘不同被试者的共享特征表示.

２)使用多视图数据来学习共同表示,同时利用这些共同

表示进行聚类.通过联合优化这两个过程,更好地挖掘不同

被试者之间的共享特征表示,且更准确地区分不同的神经响

应模式.

３)实验结果表明,所提方法优于目前最先进的多被试者

脑影像功能校准方法,提高了解码精度.

本文第２章介绍多被试者fMRI数据功能校准的相关方

法和研究现状;第３章介绍本文构建的基于多视图自编码器

的多被试者脑影像功能校准方法;第４章通过与现有方法进

行比较实验验证了本文方法的有效性;最后总结全文并展望

未来.

２　相关工作

根据技术的不同,多被试者脑影像功能校准主要包括两

种类 型:超 校 准 (Hyperalignment,HA)和 共 享 响 应 模 型

(SharedResponseModel,SRM).超校准是一种目前被广泛

使用的功能校准方法[１,５Ｇ１０],是一种不涉及解剖学的功能校准

方法,原始的 HA不能在非常高的维度空间中使用[５].为了

将 HA 扩展到现实问题中,Xu等[８]开发了正则化超校准

(RegularizedHyperalignment,RHA)方法,利用期望最大化

(ExpectationＧMaximum,EM)算法迭代寻找正则化最优参数.

Lorbert等[４]阐述了 HA 方法在fMRI响应的线性表示方面

的局限性.他们还提出了核超校准(KernelHyperalignment,

KHA)方法作为功能校准的一种非线性替代,在嵌入空间中

解除 HA的限制.虽然 KHA 可以解决非线性和高维问题,

但其性能受到所采用的固定核函数的限制.Chen等提出了

一系列重要的功能校准方法.首先,他们提出了奇异值分解

超 校 准 (Singular Value Decomposition Hyperalignment,

SVDHA)[９],并使用联合SVD对响应矩阵进行分解.然后通

过 HA方法将被试者的神经响应模式映射到维度更小的新

特征空间中,该方法在不牺牲分类准确度的情况下加快了计

算速度.Guntupalli等[１０]基于原始 HA开发了一个共享表征

空间的线性模型.该模型可以通过响应调优的基本功能来追

踪不同神经响应之间的细微差别,而这些功能在被试者和模

型中都是通用的.该方法将脑图像划分为多个小的 Patch
块,然后在每个Patch上分别拟合一个准 CCA 模型.通过使

用多个准CCA模型的集成,可以从不同Patch中捕获脑影像

的局部相关性.此外,Yousefnezhad等开发了一种基于参数

的深度核方法,并将该方法命名为深度超校准(DeepHyperaＧ

lignment,DHA)[１４].通过 DHA 解决了非线性问题,同时提

升了分类预测性能.此外,他们还提出了两种有监督的方法,

分别为局部判别超校准(LocalDiscriminantHyperalignment,

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



LDHA)[１５] 和 监 督 超 校 准 (Supervised Hyperalignment,

SHA)[１６].由于使用了监督技术,在共享空间中,来自同一类

别的刺激之间可能会有更多的关联,而来自其他类别的刺激

之间的关联可能会较少.

除了一系列超校准方法之外,共享响应模型(SharedReＧ

sponseModel,SRM)[１７]也是一种常用的多被试脑影像数据

分析方法,其基本思想是将多个被试者的脑影像数据通过主

成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)技术投影到一

个共享的低维空间中,从而提取出被试者之间的共享信息,同

时保留个体差异性.此外,卷积自编码器(ConvolutionalAuＧ

toencoder,CAE)方法作为一种非线性技术被开发出来,用于

全脑fMRI数据[１８].该方法将SRM 重新定义为多视图的自

编码器,然后使用“探照灯”(SearchLight,SL)进行分析,以提

高生成的分类模型(认知解码模型)的稳定性和鲁棒性.由于

CAE同时采用了SRM 和SL,因此其时间复杂度很高.

３　本文方法

本文提出了一种基于多视图自编码器的多被试者fMRI
功能校准方法.如图１所示,所提模型主要由信息编码器和

多个解码器组成,每个解码器对应一个视图,即一个被试者.

目标是最小化被试者的校准重构误差,从而针对不同被试者

学习公共的特征表示.这种方式可以学习共享表示、吸收不

同视图的特征.此外,模型使用由学习嵌入本身生成的软标

签来监督自编码器的学习过程.多视图自编码器在一个统一

的框架中进行了优化,从而获得一个信息丰富的编码器,使表

示更适合多被试者的校准任务,可以自动学习不同被试者之

间的共同表示,因此可以很好地处理多被试者数据中的个体

差异,提高校准的精度.

图１　基于多视图自编码器的功能校准模型框架图

Fig．１　SchematicdiagramoftheproposedmultiＧviewautoＧencoderＧbasedfunctionalalignmentmethod

３．１　多被试者神经响应空间的构建

脑影像相关描述:设S为被试者的数量,V 为体素的数量

(将其视为一个一维向量),T 为以重复时间(TimeofRepetiＧ
tions,TRs)为单位的时间点的数量.第ℓ个被试者预处理后

的脑影像(神经响应)定义为X(ℓ)∈RT×V ,ℓ＝１,􀆺,S.这里,
我们对神经响应矩阵的每一列进行归一化处理,即X(ℓ)~
N(０,１),ℓ＝１,􀆺,S.我们提出如下的目标函数作为可扩展

的功能校准:

argmin
R(ℓ),G

　∑
S

ℓ＝１
‖X(ℓ)R(ℓ)－G‖２

F

s．t．GTG＝I
(１)

其中,G∈RT×V 是共享空间,R(ℓ)∈RV×V 是第ℓ个被试者的映

射矩阵,可以将属于第ℓ个被试者的原始体素空间转换到共

享空间.这里,我们的目标函数与经典的功能校准技术主要

有两个区别.首先,经典的功能校准方法中的共享空间是所

有特征在映射后简单地取平均值,即G＝１/S ∑
Sℓ＝１

X(ℓ)R(ℓ).这

个简单的平均值无法有效地控制共享空间中的噪声.此外,

它的计算效率也不高.其次是约束条件.这里,我们假设共

享空间必须使GTG＝I.

３．２　多被试者自编码器

３．２．１　多视图信息编码器

功能校准的一个关键假设是不同被试者在相同时间点接

收到相同类型的刺激,因此存在被试之间的共享信息.然而,

在许多多视图场景中,通常存在一个信息量最大的视图,其对

聚类性能起着至关重要的作用.因此,我们可以从信息量最

大的视图和内容数据中提取共享信息,了解其与其他视图的

相关性,然后使用这些共享信息重构所有视图,从而提高校准

性能.

为了实现这个目标,受多视图自编码器的研究工作[１９Ｇ２０]

的启发,我们采用了一个多被试者自编码器的模块化方法,以

确定信息量最大的视图X∗ ∈{X(１),􀆺,X(S)}以及节点内容信

息A,并 使 用 图 卷 积 网 络 (GraphConvolutionalNetwork,

GCN)编码器学习信息量最大的视图的节点表示,再使用多

个图解码器重新构建所有视图.

首先,每个被试者的图邻接矩阵和内容信息被输入 GCN
网络中,分别学习节点的嵌入表示.对于学习到的节点嵌入

表示,进行kＧmeans聚类操作,从而获得聚类指标.这些聚类

指标反映了不同节点嵌入之间的相似性和差异性,进而可以

３４１黄　硕,等:基于多视图自编码器的多被试者脑影像功能校准



确定节点的类别归属.

接着,利用聚类指标和邻接矩阵计算每个被试者空间视

图的模块化得分,并选择得分最高的视图作为信息量最大的

视图.通过这种方式,可以从信息量最大的视图和节点内容

信息中提取共享信息,重构所有被试者的神经响应空间特征,

提高校准性能.

此外,所提方法还利用聚类信息来选择信息量最大的视

图,从而进一步提高方法的可靠性和效果.通过结合模块化

方法和聚类信息,我们能够更准确地确定信息量最大的视图,

并利用这些视图的共享信息来优化神经响应空间特征的重构

过程.这样,我们就可以提高多被试者图解码器的性能,从而

将其更好地应用于功能校准任务中.

GCN层被用来作为编码器,将每个节点的邻居节点的特

征向量进行聚合,然后使用一个线性变换将聚合后的特征向

量映射到一个新的特征空间.这个特征空间可以被认为是一

个节点 的 嵌 入 向 量.GCN 的 卷 积 变 换 通 过 谱 卷 积 函 数

f(G(k),X∗|R(k))以如下方式得到:

G(k＋１)＝f(G(k),X∗|R(k))＝ϕk(D
~ －１

２X
~
D
~ －１

２G(k)R(k)) (２)

其中,G(k)是编码器第k 层学习到的特征表示,G(０)＝A∈
RN×D,N 表示节点个数,D 为特征数量;ϕk表示 GCN 第k层

的激活函数;R(k)是第k层待学习的参数矩阵;X
~
＝X∗ ＋I,

D
~
ii＝∑

j
X
~
ij.

所有被试者共享的信息编码器 E＝(A,X∗ )为两层的

GCN网络.第一层隐藏层主要学习节点的相邻局部信息,通

过聚合每个节点的相邻特征来更新节点表示;第二层输出层

用于输出所有被试共享的公共空间G的共享特征表示:

G＝ϕ２(D
~ －１

２X
~
D
~ －１

２φ１(D
~ －１

２X
~
D
~ －１

２AR(０))R(１)) (３)

其中,ϕ１表示编码器的第一层激活函数,为 Relu激活函数;ϕ２

表示第二层激活函数,为线性激活函数.在 GCN 中常用于

图卷积层的输出,将节点特征进行线性变换后,直接传递给下

一层或输出层进行进一步的计算或预测.因此,最大信息图

X∗ 和节点属性A可以在统一学习框架内使用.

１)https://openneuro．org/

３．２．２　多被试者解码器

为了监督编码器提取所有被试者的公共表示,我们使用

多被试者解码器来表示公共空间G 重构不同被试者的神经

响应空间X
∧

(１),􀆺,X
∧

(S).如图１的多被试者解码器部分所示,

解码器由S个(与数据集中被试者数量S相同)被试独立解

码器p(X
∧

(ℓ)|G,R(ℓ)),ℓ＝１,􀆺,S组成,其中,R(ℓ)∈RV×V 是第

ℓ个被试者的映射矩阵.

∑
S

ℓ＝１
p(X

∧
(ℓ)|G,R(ℓ))＝∑

S

ℓ＝１
sigmoid(G􀅰R(ℓ)􀅰GT) (４)

对于多被试者自编码器,我们通过以下方式最小化所有

被试者的校准重构误差的总和:

LRE＝∑
S

ℓ＝１
L(ℓ)

RE ＝∑
S

ℓ＝１
loss(X

∧
(ℓ),G) (５)

其中,L(ℓ)
RE是第l个被试者的校准重构损失,LRE是所有被试者

整体的校准重构损失.由于解码器的多视图架构,多解码器

的梯度在反向传播过程中将通过信息编码器传播.因此,在

处理前向传播时,编码器将提取所有视图的共享表示.

３．３　自训练聚类

通过将不同被试者的数据输入相应的视图中,上述自编

码器成功学习到了它们在公共空间G 中的紧凑表示.然而,

由于在学习节点嵌入时保留了嵌入空间中的节点邻近性,这
种表示可能并不适用于聚类任务.原因在于,保留原始多视

图数据的局部结构可能导致节点在嵌入空间中的距离并不能

完全反映它们在原始数据空间中的相似度.

为了解决这一问题,我们同样引入自训练聚类[１９Ｇ２０],利
用高置信度节点作为软标签来指导图聚类过程.自训练聚类

的目标是最小化聚类目标分布与软标签分布之间的差异,基

于 KL散度进行优化,该目标的最小化表达式如下所示:

LCL＝KL(P‖Q)＝∑
i

∑
j
pijlogpij

qij
(６)

其中,Q是软标签的分布;qij采用tＧ分布来测量,以指示节点i
的嵌入zi和聚类中心μj的相似性[１９,２１].

qij＝
(１＋‖zi－μj‖２)－１

∑j′(１＋‖zi－μj′‖２)－１
(７)

它可以看作是每个节点的软聚类分配分布.聚类损失(６)中
的pij是目标分布,定义如下:

pij＝ qij
２/fj

∑
j′
qij′

２/fj′
(８)

其中,软聚类频率fj被定义为质心j与每个数据点i之间的

关联度qij的加权和,这个权重可以视为数据点i对质心j 的

贡献度.这样,每个质心的损失贡献都得到了归一化,避免了

大簇扭曲隐藏的特征空间.为了使软标签分布更加密集,我

们通过最小化 KL散度来将Q 的分布向P 的分布调整.在

最小化 KL散度的过程中,我们可以观察到高置信度节点对

梯度的贡献更大,这是因为它们的分布更接近目标分布.

本文联合优化所提出的基于多视图的自编码器嵌入和聚

类学习.联合上述两个优化函数,校准重构损失LRE和聚类损

失LCL,总体目标函数为:

L＝αLRE＋βLCL (９)

其中,α和β是设置的两个超参数,其主要目的是平衡两个损

失项,控制它们在模型中的影响.两个超参数在{０．０５,０．１,

０．５,１,５,１０}范围内进行选择.

４　实验分析

４．１　实验数据

为验证本文所提出方法的有效性,我们使用 OpenNeuro
数据平台１)公开的４个数据集.这些数据集的信息如下:

１)DS００５[２２]:混合博弈任务(MixedＧgamblesTask)数据

集,该数据集包括４８个被试者,包含了人类大脑中两类风险

任务,被选择的概率各占５０％.此外,我们在原论文的基础

上选择了功能校准的感兴趣区域(RegionofInterest,ROI).

２)DS１０５[１,５]:视觉对象识别(VisualObjectRecognition)

数据集,该数据集包括６个被试者,包含８个类别的视觉刺

激,即面部、房屋、猫、瓶子、剪刀、鞋子、椅子和乱序的灰度
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图像.该数据集神经活动包含两种类型数据,一种是全脑

(WholeBrain,WB)图像数据,另一种是从颞叶皮层收集的基

于 ROI的数据.

３)DS１０７[２３]:文字和对象处理(WordandObjectProＧ

cessing)数据集,包括４９个被试者,包含４类视觉刺激,即单

词、物体、乱序、辅音.与 DS１０５类似,我们同样选择了全脑

图像和感兴趣区域两种数据形式,ROI选择和相关技术信息

基于原论文[２４].

４)DS１１７[２４]:多被试者、多模态人类神经成像(MultiＧsubＧ

ject,MultiＧmodalHumanNeuroＧimaging)数据集,包括１６名

被试者的 MEG和fMRI图像.这里仅使用该数据集的功

能磁共振 成 像 图 像.它 还 包 含 两 类 视 觉 刺 激,即 人 脸 和

乱序.

４．２　实验设计

本文实验部分所用到的数据集均在参考其原论文的参数

设置下通过easyfMRI软件１)进行预处理包括切片定时、平

滑、归一化和解剖结构配准等.此外,使用留一被试法来将数

据集划分为训练集和测试集,以进行交叉验证.实验中,将本

文方法与７种方法进行对比:１)νＧSVM 算法,作为基线,其中

使用的特征是在解剖校准后的,没有进行超校准映射;２)超校

准(Hyperalignment,HA);３)正则超校准(RegularizedHyperＧ

alignment,RHA);４)共享响应模型(SharedResponseModel,

SRM);５)卷积自编码器(ConvolutionalAutoencoder,CAE);

６)深度超校准(DeepHyperalignment,DHA);７)监督超校准

(SupervisedHyperalignment,SHA).

４．３　实验结果与分析

表１列出了基于视觉刺激类别的分类模型的分类准确度

(ACC)结果.在这些实验结果中,除了混沌照片之外,数据集

DS１０５中的所有视觉刺激都被认为是目标类别.如表１所

列,由于原始空间中的fMRI数据包括噪声和稀疏性,因此vＧ
SVM 无法在原始体素上创建可接受的性能.经过校准后的

HA,RHA和SRM 方法在精度上取得了一定的提升,但仍然

不太理想.两种深度学习方法 CAE和 DHA 在校准效果上

有了很大的提升,得到了更好的结果.另外,SHA 利用监督

信息,有效提高了实验结果.最后,本文提出的方法获得了最

佳的解码精度,也证明了其有效性.此外,需要注意的是,在

数据集 DS１０５和 DS１０７上我们发现,在选择了感兴趣区域

后,其相比使用全脑影像数据产生了更佳的实验效果,由此证

明了我们的感兴趣区域选择的有效性.为验证所提方法性能

提升的显著性,我们还根据实验结果进行了成对t检验,p值

如表１所列.结果表明,所提出的基于多视图自编码器的功

能校准方法实现了显著的性能改善.

表１　不同功能校准方法的分类精度(平均值±标准差)

Table１　Classificationaccuracyofdifferentfunctionalalignmentmethods(mean±std)

Algorithm DS００５ DS１０５(WB) DS１０５(ROI) DS１０７(WB) DS１０７(ROI) DS１１７
vＧSVM ７０．６５±０．９７∗∗∗ １６．８１±１．７７∗∗∗ １８．２１±２．３２∗∗∗ ３０．６９±１．０４∗∗∗ ２７．７１±３．８６∗∗∗ ６６．７９±０．５２∗∗∗

HA ７９．９５±１．２４∗∗∗ ３８．６５±０．６２∗∗∗ ４５．９０±０．０４∗∗∗ ４６．９２±０．９４∗∗∗ ４９．２３±０．６３∗∗∗ ８０．２１±０．７３∗∗∗

RHA ８２．０５±０．７６∗∗∗ ３４．６５±０．６２∗∗∗ ３４．９０±２．０４∗∗∗ ４８．６５±０．３７∗∗∗ ５１．５１±１．２３∗∗∗ ７７．２１±０．８５∗∗∗

SRM ８２．３２±０．７９∗∗∗ ４０．０６±０．１９∗∗∗ ４５．６４±０．０５∗∗∗ ４８．５２±１．７５∗∗∗ ５０．５１±３．３２∗∗∗ ７６．６６±０．２９∗∗∗

CAE ８６．２４±０．６５∗∗∗ ４５．４９±０．２６∗∗∗ ４８．０６±０．０６∗∗∗ ５７．０４±０．４７∗∗∗ ６５．０８±０．３４∗∗∗ ８２．３７±０．３０∗∗∗

DHA ８８．３２±０．２５∗∗∗ ４８．７７±０．５１∗∗∗ ５１．９１±０．１９∗∗∗ ６７．３２±０．４８∗∗∗ ６７．８７±０．２１∗∗∗ ８４．１７±０．３６∗∗∗

SHA ８８．１９±０．１４∗∗∗ ５０．３８±０．２５∗∗∗ ５３．７７±０．３１∗∗∗ ６８．２８±０．１７∗∗∗ ６８．０９±０．４２∗∗∗ ８４．６５±０．４８∗∗∗

Ours ９０．２９±０．３５ ５１．６９±２．０７ ５４．８６±１．２３ ６９．１２±０．２２ ７０．８７±１．１８ ８６．７５±０．２６
　　　　　注:所提方法比对比方法改进的显著性p值:∗表示p＜０．０５,∗∗表示p＜０．０１,∗∗∗表示p＜０．００１.

１)https://easyfmri．learningbymachine．com

　　在本文提出的多视图自编码器功能校准方法中,我们优

化的目标函数主要由两部分组成:校准重构损失(LRE)和聚类

损失(LCL).为了平衡这两个损失项并控制它们在模型中的

影响,引入了两个超参数α和β.本文对多个不同的超参数设

置{０．０５,０．１,０．５,１,５,１０}在 DS１０５(WB)数据集上进行实

验,结果如图２所示.

图２　不同超参数对方法性能的影响

Fig．２　Influenceofdifferenthyperparametersonmethodperformance

可以看出,在不同的超参数设置下,本文方法都能获得

相对稳定的解码性能.特别地,当设置α＝１和β＝０．５或１
时,本文方法在该数据集上获得了最佳结果.这也说明了本

文方法能够在不同的超参数设定下保持稳定的性能,同时也

为实际应用提供了更好的选择.

结束语　传统的多被试者fMRI功能校准方法通常只关

注单个被试者的大脑活动模式是如何进行空间变换校准的,

而忽略了其中的共享信息.我们发现共享模式在任务中也是

非常重要的,为此,本文提出了一种新的基于多视图自编码器

的功能校准方法.具体来说,通过重构不同被试者的响应空

间来学习节点嵌入,并创建一个公共的响应空间.这个公共

空间包含了不同被试者之间共享的脑活动模式,从而能够更

好地捕获这些共享的特征表示.通过这种方法,所提模型可

以更好地适应多个被试者之间的差异性,并提高脑影像数据

的解码精度.在４个不同数据集上进行了实验,结果表明本

文提出的功能校准框架优于目前最先进的多被试者脑影像功

能校准方法,提高了解码精度,并且能够更好地识别不同被试

者之间的共享特征表示,这对于我们进一步理解人类大脑的

功能和行为具有重要意义.
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