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摘　 要: 　 生物视觉系统的研究一直是计算机视觉算法的重要灵感来源。 有许多计算机视觉算法与生物视觉研究

具有不同程度的对应关系,包括从纯粹的功能启发到用于解释生物观察的物理模型的方法。 从视觉神经科学向计

算机视觉界传达的经典观点是视觉皮层分层层次处理的结构。 而人工神经网络设计的灵感来源正是视觉系统中

的分层结构设计。 深度神经网络在计算机视觉和机器学习等领域都占据主导地位。 许多神经科学领域的学者也

开始将深度神经网络应用在生物视觉系统的计算建模中。 深度神经网络多层的结构设计加上误差的反向传播训

练,使得它可以拟合绝大多数函数。 因此,深度神经网络在学习视觉刺激与神经元响应的映射关系并取得目前性

能最好的模型同时,网络内部的单元甚至学习出生物视觉系统子单元的表达。 本文将从视网膜等初级视觉皮层和

高级视觉皮层(如,视觉皮层第 4 区(visual area 4,V4)和下颞叶皮层(inferior temporal,IT))分别介绍基于神经网络

的视觉系统编码模型。 主要内容包括:1)有关视觉系统模型的概念与定义;2)初级视觉系统的神经网络预测模型;
3)任务驱动的高级视觉皮层编码模型。 最后本文还将介绍最新有关无监督学习的神经编码模型,并展望基于神经

网络的视觉系统编码模型的技术挑战与可能的发展方向。
关键词:生物视觉系统;分层结构设计;深度神经网络;视觉皮层编码模型;无监督学习
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Abstract: The biological visual system, an important part of the brain’s nervous system, has evolved over hundreds of mil-
lions of years. About 70% of the information that humans obtain from the outside world comes from vision. Its complicated
systematic functions are relevant to visual pathways and visual cortex, as well as its mechanism. Human-perceptive and
energy-efficient vision ability is better than machine-based vision system like real-time sensor data processing, perception
tasks and motion control. To realize a more advanced machine vision paradigm, it is still challenged to learn from the
design of biological ingenious vision system effectively. The biological vision systems-contextual researches can be recognized
as one of the key aspects for computer vision algorithms. Conventional visual neuroscience to the computer vision domain is
focused on the structure of hierarchical processing in the visual cortex. The following artificial neural networks (ANNs) are
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targeted on the hierarchical structure design in the visual system. Visual system is mainly composed of the eyes ( retina),
the lateral geniculate nucleus and the visual cortex (including the primary visual cortex and the striatal cortex). The human
visual cortex and its relevance account for about 1 / 3 area of the cerebral cortex. It has the ability for visual information-
related (e. g. , extraction, processing and integration) and advanced brain functions-organized (e. g. , learning, memory,
decision-making, and emotion). For example, for the task of object recognition, the human brain can identify thousands of
objects effectively, but this challenging issue is required to be resolved for machine-relevant. In recent years, deep neural
networks (DNNs) have been projecting for computer vision and machine learning. To fit more multiple functions of net-
work, the DNN plus multi-layer structure is designed for the back-propagation training. The biological visual system can be
used to recognize as the mapping-learnt relationship between the external visual information and the internal neuron expres-
sion. In addition, the neural network itself is a biological visual system-derived multi-layer structure design. Nowadays, the
DNNs are the most accurate model for learning the mapping relationship between visual stimuli and neuron responses. The
internal units of the ANN can learn the expressions of the internal subunits of the visual system further. The DNNs-hierar-
chical can predict the visual representation of visual neural response as well (e. g. , V1, V2 and interior temporal of visual
cortex). Furthermore, the latest unsupervised learning is employed to visual cortex. To outreach a new generation of gener-
al artificial intelligence (AGI), the research and development of ANNs and the exploration of brain function and its struc-
ture can be mutual-benefited. Our visual system-based review is focused on neural network-based coding models on the
basis of primary visual cortex like retina and advanced visual cortex ( e. g. , V4, IT area) . The main literatures are
involved in: 1) concept and definition of the visual system model, 2) the neural network prediction model of the primary
visual system, and 3) the goal-driven advanced visual cortex coding model. The latest unsupervised learning reseaches are
reviewed and summarized literatly. Technical challenges and future development directions of its neural network-encoding
model are predicted further.
Key words: biological visual system; hierarchical processing; deep neural networks; encoding models of visual cortex;
unsupervised learning

0　 引　 言

大脑的视觉系统会在复杂的外界环境中提取出

有意义的模式( James 等,1890)。 如果能够准确记

住食物、危险的标记或是一些重要伙伴的视觉特征,
将更有利于生存或繁殖。 然而,这些对象在每一时

刻的位置、姿势、对比度、背景以及前景都各不相同,
仅利用低级图像属性不容易识别(Pinto 等,2008)。
为解决这个问题,在灵长类动物的视觉系统中,会将

外界的图像输入转换一个内部表达,抽象的高级属

性在这个表达中会被更形象的编码,以便指导行为

(DiCarlo 等,2012)。
大脑视觉系统是由一系列解剖学上可区分但相

互连接的区域组成 ( Felleman 和 van Essen,1991;
Malach 等,2002)。 级联的每个单独阶段都执行比

较简单的神经变换,例如输入的线性加权,或阈值激

活和归一化等非线性变换。 然而,复杂的非线性变

换可能源于简单变换的串联。 由于大脑所接收的输

入通常都是各种数据的纠缠,是高度非线性的表达,

因此,解码的过程也是高度非线性的。
大脑神经网络所处理的非线性转换空间非常庞

大。 因此,理解感知系统的一个主要挑战是系统识

别(system identification)———识别真正的生物回路

使用的是哪种转换。 虽然生物神经回路的转换函数

可能是有用的,例如,感受野( receptive field)的表

征。 但解决系统识别问题的最终目标是产生一个编

码模型:一种接受任意刺激输入(例如,任何像素

图)并输出对该刺激的神经反应的正确预测的算

法。 模型不能局限于解释一种狭义的现象,例如,面
向精心挑选的神经元且高度控制和简化的刺激而定

义的。 Yamins 和 Dicarlo(2016)认为能够接受任意

输入刺激,并且能够精确预测某一区域所有神经元

的反应是大脑感知模型必须满足的两个核心标准。
此外,一个全面的编码模型不能仅仅预测一个最终

区域的神经元的刺激—反应的关系,例如(在视觉

中)前颞下皮层(inferior temporal, IT)。 相反,该模型

还必须是可映射的,即具有与中间皮层区域(例如

V4)相对应的可识别组件。 模型在每个组成区域的

响应应正确预测相应大脑区域内的神经反应模式。
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如今,在大量解剖学和生理学证据的支持下,普
遍接受这种分层级组织及其在人类和非人类灵长类

动物中的双通路结构:腹侧通路( ventral stream)和

背侧通路(dorsal stream)(Markov 等,2013;Ungerlei-
der 和 Haxby,1994;van Essen,2003)。 如图 1 所示

(Gilbert,2013),外界的视觉信息通过两条平行通路

(“视网膜—外侧膝状体—皮层”)从视网膜流向初

级视觉皮层(V1 区)。 其中,大细胞 (也称为 M 细

胞,Magno 为“大”的拉丁语) 通路传递粗略的、基于

亮度的空间输入,对区域 V1 的第 4Cα 层具有很强

的时间敏感性,星状神经元的特征细胞群立即将信

息传输到涉及运动和空间处理的更高皮质区域;而
细小细胞 (也称为 P 细胞,Parvo 为“小”的拉丁语)
通路传递高空间分辨率但低时间敏感性的输入,信
息通过 4Cβ 层进入区域 V1。 这种对颜色敏感的输

入在 V1 的不同层中缓慢流动,然后流向皮层区域

V2 和参与形式处理的皮层区域网络。 在这两条平

行的视网膜—LGN—视皮层通路的视觉系统理论中

认为(Mishkin 等,1983;Milner 和 Goodale,2008),背
侧流专门用于运动感知和视觉场景空间结构的分

析,而腹侧流专门用于形成感知,包括对象和人脸

识别。

图 1　 视觉系统的平行通路:腹侧通路及背侧通路(Gilbert,2013)
Fig. 1　 Parallel pathway of visual system: ventral stream and dorsal stream(Gilbert, 2013)

　 　 自从 Hubel 和 Wiesel(1962)发现初级视觉皮层

V1 区域的简单细胞和复杂细胞以来,对视觉系统神

经科学的相关研究表明,大脑通过一系列分层组织

的皮层区域(腹侧视觉流)产生具有不变的对象识

别行为(invariant object recognition)。 基于 Hubel 和
Wiesel(1962)所提出的开创性工作,许多研究人员

已经建立了受生物学启发的神经网络(Fukushima
和 Miyake,1982;Riesenhuber 和 Poggio,1999; Serre
等, 2007; Haβ 等, 2008; Bengio, 2009; Pinto 等,

2009)。 随着时间的推移,人们意识到这些模型是

一类更通用的计算框架的例子,称为分层神经网络

(LeCun 和 Bengio,1998)。 分层神经网络是由多层

简单的层堆叠而成的,外界的感知输入将会被这些

串联的层依次处理。 每一层的结构都比较简单,但
由这些层组成的深层网络可实现对输入数据的复杂

转换,类似于腹侧流中视觉信息的处理。 每个神经

网络层中的运算也是由传统生物物理模型———线

性—非线性( linear-nonlinear,LN)环路的启发(Sah-
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ani 和 Linden,2003;Machens 等,2004;Carandini 等,
2005)。 在线性—非线性模型中主要包含以时空滤

波器为主的线性加权操作,以及以阈值发放、池化和

归一化等运算为主的非线性变换。
与神经元的感受野类似,分层神经网络中的操

作基本都在一个固定大小的局部输入区域上进行,
该区域通常小于输入的完整空间范围。 例如,在
256 × 256 像素的图像上,网络层的感受野可能是

7 × 7 像素。 由于这些感受野在空间上是重叠的,
所以滤波器和池化操作通常是“跨步的”,这意味着

输出仅保留每个空间维度上的一小部分位置,例如

步长为 2 的卷积核在滑动时将每隔一行 /列就跳过。
此外,每个卷积核在所有空间位置进行权值共享,即
每个位置都会有相同的卷积操作。 所以即使物体的

空间位置发生变化,网络的物体识别结果也具有不

变性。 虽然目前腹侧流和其他大脑皮层的生理学结

构似乎排除了可以存储共享模板的主导位置存在,
然而,外界环境中的自然视觉 /听觉统计数据在时空

域上很大程度上是不变的。 因此,大脑中基于经验

的学习过程应该倾向于学得不同空间或时间位置的

收敛权重。 共享权重可能是大脑视觉系统中央视野

的合理近似,但真实的视觉系统具有很强的中央凹

偏差,因此,如果对所有位置都采用不同的感受野,
以实现更仿生的视觉信息处理可能会提高模型对神

经数据的拟合度。
由于深度学习技术的不断发展,已经出现了许

多基于神经网络的精确预测模型,例如基于任务优

化的深度卷积神经网络( deep convolutional neural
network, DCNN)是目前编码灵长类动物大脑视觉

的最精确预测模型。 Yamins 和 Dicarlo (2016)认为

这主要是因为 DCNN 具有以下特性:1)视觉皮层启

发式的结构,即神经网络的拓扑结构与视皮层的信

息处理流程相似;2)网络的训练 /优化的目标与动

物生存时必须执行的行为一致,如物体识别等任务。
除了建模高级视觉皮层的物体识别网络外,还

有许多精确预测初级视觉系统(包括视网膜和 V1
等)响应的模型,以及模拟视觉皮层背侧通路的神

经网络。 本文首先描述有关生物视觉系统预测模

型,及人工神经网络的背景知识,再对比不同视觉区

域的神经网络模型。 最后总结基于神经网络视觉计

算模型的技术挑战,并展望未来发展方向。

1　 概念与定义

1. 1　 初级视觉系统的结构及特性

在使用分层神经网络对视觉皮层进行建模之

前,有许多基于手工设计的模型。 从 20 世纪 70 年

代开始,有许多神经计算领域的研究者对初级视觉

系统进行建模,例如 V1 区域。 这些区域的神经元

可能可以通过相对较浅的网络来解释,例如,基于一

个或多个线性感受野的模型可能实现精准预测神经

元对任意输入刺激的响应,前提是模型包括控制响

应性的非线性机制,基于刺激上下文和历史,并考虑

脉冲生成的非线性。
大多数初级视觉系统的神经元模型都是基于线

性感受野的概念。 感受野这一概念最初是由 Sher-
rington 提出用于描述反射活动,之后由 Hartline 引

入到视觉系统中。 视觉系统中的神经元感受野定义

为光照视网膜时,能改变神经元活动的区域。 表 1
中展示了视网膜中光感受器和神经节细胞,外侧膝

状体的核细胞,V1 区域的简单细胞、复杂细胞和终

端抑制复杂细胞的感受野特性。 其中视网膜的神经

节细胞和外侧膝状体中的核细胞感受野都为中心圆

状的感受野,当给定的光源形状符合感受野特性时,
神经元才会发放脉冲信号,反之神经元不会发放脉

冲信号。 V1 区域的简单细胞则是对边缘或者窄条

状的刺激会产生响应,但给定的刺激有明确的“给
光”和“撤光”区域。 而复杂细胞则无需明确“给光”
及“撤光”区,当符合其朝向的刺激出现时就会产生

响应。 终端抑制型复杂细胞则是在复杂细胞的基础

上,还会受到边缘端点的影响,当刺激的光条超过其

最佳长度时,神经元的响应将会减弱。
视网 膜 和 外 侧 膝 状 体 核 ( lateral geniculate

nucleus,LGN)是视觉系统处理外界信息的始发站。
但这两种结构在目前很多机器视觉模型中发挥的作

用很大程度上被低估了。 目前大多数的视觉模型都

以图像作为输入,而不包含生物视觉系统中的视网

膜—LGN 变换过程。 因为忽略了在这些初级视觉

区域上处理的内容,人们很容易错过一些关键属性,
以了解是什么使生物视觉系统能高效率工作。

在视网膜中,入射光被转化为电信号。 这种转

换最初是通过使用线性系统方法来模拟视网膜图像
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表 1　 不同初级视觉区域神经元的感受野特性

Table 1　 Receptive field of different neurons in early visual system

细胞类型 感受野形状 最佳刺激
是否受刺激
朝向影响

是否有明确的
“给光”和“撤光”区

光感受器 光 否 无

神经节细胞 覆盖中心的小光点或窄条 否 有

外侧膝状体核细胞 覆盖中心的小光点或窄条 否 有

简单细胞 窄条或边缘 是 有

复杂细胞 条形或者边缘 是 无

终端抑制型复杂细胞
有端点的线或者边缘;

尖角或者拐角
是 无

的时空过滤进行描述的(Enroth-Cugell 和 Robson,
1984)。 最近的研究改变了这种观点,并且在不同

脊椎动物的视网膜中发现了几种类似皮层的计算

(Kastner 和 Baccus,2014;Gollisch 和 Meister,2010)。
尽管在不同的空间和时间尺度上工作,但视网膜和

皮层水平具有相似的计算原理,这一事实是设计生

物视觉模型时需要考虑的重要一点。 这种观点的改

变将产生重要的后果。 例如,与其考虑皮层电路如

何实现视觉处理的高时间精度,不如考虑密集互连

的皮层网络如何保持视网膜对静态和运动自然图像

编码的高时间精度(Field 和 Chichilnisky,2007),或
者微型眼球运动如何塑造其时空结构 ( Rucci 和

Victor,2015)。
同样地,LGN 和其他视觉丘脑核(例如,丘脑

核)不应再被视为从视网膜到皮层路径上的纯中

继。 例如,猫枕神经元表现出一些经典归因于皮层

细胞的特性,模式运动选择性(Merabet 等,1998)。
猴子 LGN 神经元中显示出强烈的中心环绕相互作

用,这些相互作用受反馈皮质丘脑连接的控制

(Jones 等,2012)。 这些强大的皮质原发性反馈连

接可能解释了为什么平行的视网膜丘脑—皮质通路

是高度适应性的动态系统( Briggs 和 Usrey,2008;

Cudeiro 和 Sillito,2006;Nandy 等,2013)。 此外,与
视网膜只接受外界视觉刺激不同,LGN 还接受来自

视皮层的反馈信息,代表了视觉通路中皮层自上而

下的反馈信号可能影响信息处理的第 1 阶段(O’
Connor 等,2002)。
1. 2　 初级视觉系统的预测模型

关于初级视觉区域系统的编码研究通常与系统

辨识方法密切相关。 通过结合神经生物学实验,系
统辨识方法主要通过构建模型将视觉场景编码为神

经响应,以找到神经系统中的计算单元,例如神经元

的感受野和非线性变换等计算组件。 随着多电极阵

列技术的发展,人们可以使用各种类型的光学图像

来操纵光学刺激,包括简单的条形、斑点和光栅,以
及复杂的自然图像和视频等,同时可以记录初级视

觉区域细胞群体的响应。 在这些实验技术的支持

下,初级视觉系统的编码模型迅速发展。
脉冲激发平均发放模型(spike-triggered average

model, STA) ( Marmarelis 和 Naka,1972; Chichilni-
sky,2001)是最早应用于视网膜等初级视觉皮层的

模型。 该模型可以分析视网膜神经节细胞、LGN 和

V1 细胞的感受野。 研究人员(Paninski,2003;Liu 和

Gollisch,2015)提出了脉冲激发协方差模型( spike-
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triggered covariance model, STC),利用奇异值分解

获得基本的时间空间滤波器。 除了分析视网膜感受

野滤波器的模型外,还有分析视网膜响应的线性—
非线性(LN)模型(Sahani 和 Linden,2003;Machens
等,2004)。 在 LN 模型中,假设神经元从接收刺激

到决定是否做出响应,其主要经历两个阶段:在第

1 阶段,刺激经过时空线性滤波器,这些滤波器描述

了神经元整合输入的方式,即描述了神经元感受野

的特性;在第 2 阶段,LN 模型假设原始刺激首先经

过时空滤波器过滤之后,会经过一个非线性的过程,
这个非线性是模仿脉冲信号生成机制,以获得神经

脉冲信号的输出。
到目前为止,有许多模型通过改进 LN 模型的

结构,从而变得更加复杂,例如线性—非线性泊松模

型( linear-nonlinear Poisson model, LNP) ( Schwartz
等,2006)。 LNP 模型在 LN 模型的非线性过程之后

增加了一个泊松过程来模拟神经元的发放;Pillow
等人(2008)提出了一种广义线性模型( generalized
linear model, GLM)。 GLM 模型中增加了更多功能

模块,例如增加历史脉冲滤波来模拟神经元的适应

性,增加耦合滤波来模拟相邻神经元之间的相关性。
非线性输入模型(nonlinear input model, NIM)(Mc-
Farland 等,2013)利用非线性滤波器来处理输入信

号之间的相关性。 除了这些较为简单的结构,近年

来包含子单元组件的模型也越来越多,如线性—非

线性级联网络模型(2-layer linear-nonlinear network
model, LNLN) (Maheswaranathan 等,2018)、脉冲激

发非负矩阵分解模型 ( spike-triggered non-negative
matrix factorization, STNMF)(Liu 等,2017)。

根据 Hubel 和 Wiesel(1962) 的经验观察表明,
V1 中的神经元类似于 Gabor 小波滤波器,不同的神

经元对应于不同频率和方向的边缘。 事实上,早期

使用手工设计的 Gabor 滤波器组作为卷积权重的计

算模型在解释 V1 神经反应方面取得了一些成功。
后来人们意识到,使用阈值、归一化和增益控制等非

线性可以显著改进模型。 此外, Hubel 和 Wiesel
(1962)也提出了 V1 中简单细胞和复杂细胞感受野

的形成是由其上游细胞感受野组合而成的观点。 在

这个观点中认为,视觉系统中复杂的感受野结构是

由许多输入以有序的方式会聚而成的。 但是,由于

视觉皮层中也存在着许多复杂的反馈或者“跳线”
连接,如复杂细胞也会接收来自 LGN 细胞的直接输

入。 并且视觉皮层内部也普遍存在许多水平连接

(Gilbert 等,1990;Souihel 和 Cessac,2021)。 尽管如

此,Hubel 和 Wiesel(1962)提出的这种分层组合结

构,启发设计了许多机器视觉模型的产生,如分层最

大 池 化 模 型 ( hierarchical max-pooling models,
HMAX)(Riesenhuber 和 Poggio,1999)和深度神经网

络(LeCun 等,2015)。
1. 3　 视觉皮层腹侧通路的物体识别模型

Hubel 和 Wiesel(1962)发现了 V1 区域细胞的

感受野特性和视觉皮层的层级处理结构,许多研究

者在他们的基础上提出了实现腹侧通路物体识别功

能的模型,其中比较经典且经常被作为基础模型使

用的为 VisNet(Rolls 和 Milward,2000)和 HMAX 模

型(Riesenhuber 和 Poggio,1999)。
1. 3. 1　 VisNet 物体识别模型

大脑视觉系统所解决的主要问题之一是建立视

觉信息的表征,使识别相对独立于大小、对比度、空
间频率、视网膜上的位置、视角等。 这种识别性能的

泛化性无法由简单的某个视觉皮层独立实现。 用于

物体识别的皮层视觉处理是由腹侧通路中分层连接

的皮层区域完成的。 如图 2 右侧所示,腹侧通路至

少包括 V1、V2、V4、后下颞叶皮层 (posterior inferior
temporal cortex,TEO),以及前颞皮层(anterior inferi-
or temporal cortex,TE)。 一个区域的每个小部分都

会聚于后续处理区域中的一个局部。 因此,每个后

续阶段的神经元的感受野大小都会放大约 2. 5 倍。
如图 2 右侧所示,V1 中中央凹区域的感受野视角约

为 1. 3°,V4 为 8°,TEO 为 20°,下颞叶皮层为 50°
(Boussaoud 等,1991)。 这样的会聚区域将不断相

互重叠。 不同区域神经元感受野的连通性是实现物

体平移不变表示的关键。

图 2　 VisNet 的结构及对应的腹侧视觉通路

(Rolls 和 Milward,2000)
Fig. 2　 The structure of VisNet and the corresponding
ventral visual pathway (Rolls and Milward, 2000)
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基于视觉皮层中面向对象识别的不变性,Rolls
和 Milward(2000)提出了一个完成物体识别任务的

模型———VisNet。 如图 2 左侧所示,VisNet 具有 4 层

前馈层次结构,并通过使用横向抑制连接提供每层

内神经元之间的竞争机制。 神经元间权重是根据赫

布规则的扩展版本调整,即当输入轴突可以使得输

出神经元强烈发放时,它们之间的突触权重将增强,
反之,与不活跃的输入轴突将减弱。
1. 3. 2　 HMAX 模型

HMAX 模型曾经是模拟视觉皮层腹侧流最好

的模型,该模型由 Riesenhuber 和 Poggio 于 1999 年

首次提出(Riesenhuber 和 Poggio,1999)。 该模型的

关键元素是一组位置和尺度不变特征检测器。 使用

了一种非线性最大池化(max pooling)机制,该机制

能够为识别杂乱情况提供更稳健的响应。
图 3 展示了 HMAX 模型的结构图。 模型采用

多层简单—复杂细胞的交叠结构,模拟腹侧通路中

各个视觉皮层提取从简单到抽象特征的过程。
HMAX 模型最后一层的视角调谐细胞( view-tuned
cell)可表示高度抽象的特征。

图 3　 HMAX 模型的结构(Riesenhuber 和 Poggio,1999)
Fig. 3　 The structure of HMAX model

(Riesenhuber and Poggio, 1999)

1. 3. 3　 卷积神经网络

受神经科学研究的启发(Hassabis 等,2017),典
型的卷积神经网络 ( convolutional neural network,
CNN)由层次结构组成,其中每个卷积层最重要的

属性之一是可以使用卷积滤波器作为特征检测器提

取来自输入图像的有用信息(Krizhevsky 等,2012;
Simonyan 和 Zisserman,2015)。 因此,经过训练,卷

积核中的滤波器具有一定的语义。 这些滤波器捕获

的特征可以在原始自然图像中表示(Zeiler 和 Fer-
gus,2014)。 通常,一个典型特征与训练集里的某些

图像块有一些相似之处。 而这些相似性是通过使用

大量具有标签数据的图像来获得的,所以卷积核所

学得的特征对于一类物体来说具有通用性,有利于

识别。 然而,由于自然图像的复杂统计结构(Simon-
celli 和 Olshausen,2001),它也导致了可视化或解释

卷积核的意义时存在困难。 因此,卷积神经网络中

的神经元的意义也通常不易于解释 ( Zeiler 等,
2011)。

2　 初级视觉系统的神经网络预测模型

视觉处理始于视网膜和外侧膝状体核 (LGN),
目前很多机器视觉模型中,这两种结构所发挥的作

用很大程度上被低估了。 目前的大多数视觉模型都

将图像作为输入,而不包含生物视觉系统中的视网

膜—LGN 变换过程。 它们并不仅仅是视觉刺激与

大脑之间的一个传输中继站,如视网膜细胞中还具

备运动选择性等特征,而 LGN 中的细胞则有增益控

制(gain control)的功能,可以有效减少眼动或者头

部移动时伴随的视觉信息的剧烈变化。
传统生物物理模型在研究初级视觉系统对简单

人造刺激图像非常有效,但是对于自然场景,包括自

然图像和自然视频,却存在许多问题,例如模型参数

量过大时难以拟合。 近年来,深度学习发展迅速,在
对象识别和分类方面取得的效果优于人类的水平。
因此,有许多研究者也开始关注如何使用人工神经

网络对初级视觉区域的编码过程进行建模 (Ma-
heswaranathan 等, 2018; Batty 等, 2017; Vance 等,
2018;Yan 等,2020)。

初级视觉系统中的神经元电路组织相对清晰和

简单,可以使用卷积神经网络进行建模。 另一方面,
机器视觉的研究者们也期望这些神经元回路的知识

可以为 CNN 提供有用且重要的验证。 近年来,一些

神经科学领域的研究者将 CNN 及其变体应用于初

级视觉系统,例如视网膜(McIntosh 等,2016;Batty
等,2017;Vance 等,2018;Maheswaranathan 等,2018;
Yan 等, 2020 )、 V1 ( Vintch 等, 2015; Antolík 等,
2016;Kindel 等,2017; Cadena 等,2019; Klindt 等,
2017;Whiteway 等, 2018; Ukita 等, 2018 ) 和 V2
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(Rowekamp 和 Sharpee,2017)。 这些研究的目标大

多数是通过使用前馈和递归神经网络,或结合两者

来实现更好的神经反应预测。 与传统的线性 /非线

性模型相比,这些新方法复杂性的增加提高了对视

觉系统的辨识能力(McFarland 等,2013;Chichilni-
sky,2001;Liu 和 Gollisch,2015)。 其中一些研究还

重构所训练的网络中隐层计算单元的细节,以对比

它们是否与生物神经元的功能及结构相对应(Ma-
heswaranathan 等,2018;Klindt 等,2017)。

与其他初级视觉皮层系统(如 V1,LGN)等相

比,目前对视网膜的解剖结构了解较为清楚(Gol-
lisch 和 Meister,2010)。 如图 4 所示,视网膜可简化

为一个 3 层的网络,分别为光感受器、双极细胞和神

经节细胞。 在这 3 层网络之间穿插着抑制性水平细

胞和无长突细胞等结构。 视网膜神经节细胞( reti-
nal ganglion cells,RGCs)作为视网膜的最终层输出

神经元,通过视束和丘脑将视觉信息发送到皮层区

域进行高级认知。 每个神经节细胞会接受一些兴奋

性双极细胞(bipolar cells,BCs)的输入,并产生脉冲

信号。 需要强调的是,哺乳类动物的视网膜是一个

由至少 60 种不同结构和特性的神经元组成的纵横

交错的复杂神经网络(Gollisch 和 Meister,2010),上

述的 3 层神经网络是一个极为简单的计算模型。

图 4　 视网膜的生理结构(Yan 等,2020)
Fig. 4　 Illustration of the retinal structure(Yan et al. , 2020)

Yan 等人(2020)也使用 3 层的卷积神经网络建

模单个视网膜神经节的编码过程,其模型结构如

图 5(b)所示。 他们对单个细胞在不同刺激及不同

细胞上的迁移学习实验,揭示了一个 3 层的卷积神

经网络是在学习一个神经节细胞所需的基本运算。
在一个细胞上训练好的卷积神经网络,可以较好地

在不同刺激上进行迁移,但在不同细胞上迁移时性

能具有较大的差异。 最近的一些研究也探索了循环

连接在视网膜编码中发挥的作用,Batty 等人(2017)
使用循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)
对神经元群体内的共享特征空间进行建模。 然而,这
种方法的性能主要取决于对神经元初始位置的估计。

图 5　 基于 3 层 CNN 的视网膜编码模型

Fig. 5　 Retinal encoding model based on 3-layer CNN((a)encoding model of population ganglion cells
(McIntosh et al. , 2016);(b) encoding model of single ganglion cell(Yan et al. , 2020))

　 　 虽然卷积神经网络已成功应用于建模简单和静 态场景的视网膜系统,然而,当学习大规模视网膜神
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经节细胞对复杂自然场景视频的编码过程时,基于

卷积神经网络的编码模型会随着所编码 RGC 数量

的增多而参数量陡然上升,因而难以得到有效的编

码模型。 为解决这个问题,Zheng 等人(2021a)提出

了用于学习群体视网膜神经节细胞编码外界动态视

频刺激的卷积循环神经网络(convolutional recurrent
neural network, CRNN)。 图 6 中展示了 CRNN 的结

构,实验结果揭示了网络的循环连接结构是影响视

网膜编码的关键因素,可高精度地预测大规模视网

膜神经节细胞对动态自然场景的响应,并可以同时

学习出各个神经节细胞的感受野。 Zheng 等人

(2021a)所提出的卷积循环编码网络除了在结构上

更加接近视网膜,还可以使用更少的参数学习出精

度更高的编码模型。

图 6　 CRNN 模型架构图例(Zheng 等,2021a)
Fig. 6　 Illustration of the CRNN model architecture (Zheng et al. , 2021a)

((a) schematic diagram of the retinal circuit;(b) structure of the CRNN model)

　 　 此外,即使目前对 V1 神经元的感受野已比较

了解,但传统的预测模型也很难预测它们对自然图

像刺激的反应。 为了填补这一空白,Kindel 等人

(2017)训练深度卷积神经网络来预测 V1 神经元对

自然图像刺激的响应。 他们所提出的网络良好预测

了 V1 神经元对自然图像刺激响应,并且网络中模

拟 V1 神经元的节点经过分析,可得到具有中心环

绕状和 Gabor 小波的感受野,甚至是具有更高级别

纹理特征的复杂感受野。 Kindel 等人(2017)的网

络结构如图 7 所示。
在接受外界视觉刺激时,有不同类型的神经元

在视野的不同位置执行相似的计算。 传统的神经系

统识别方法没有区分神经元感受野的位置和形状特

性。 而卷积神经网络中,卷积核在多个位置的权值

图 7　 基于 CNN 的 V1 细胞编码模型(Kindel 等,2017)
Fig. 7　 CNN encoding models of population V1 neurons

(Kindel et al. , 2017)

共享,但架构设计需要考虑数据限制:虽然新的实验

技术能够记录数千个神经元,但实验时间有限,因此

只能对每个神经元响应空间的一小部分进行采样。
Klindt 等人(2017)认为使用卷积神经网络拟合神经

数据的一个主要瓶颈是对单个感受野位置的估计。
因此,他们提出了一个带有稀疏读出层的卷积神经
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网络结构,其可以同时重构出神经元感受野的空间

和特征维度。 Klindt 等人(2017)提出的网络可以很

好地扩展到数千个神经元和简短的记录,并且可以

进行端到端的训练。
除了这种直接训练网络预测神经元对输入的响

应的数据驱动模型外,还有以物体识别为任务训练一

个多层网络后,对网络的浅层网络使用 V1 神经元数

据进行迁移学习。 Cadena 等人(2019)测试了这两种

方法预测清醒猴子 V1 神经元对自然图像脉冲响应

的能力。 他们发现以物体识别任务训练的 VGG-19
(Visual Geometry Group) 网络 ( Simonyan 和 Zisser-
man,2015)经过迁移学习后,与数据驱动方法的表现

相似,并且都优于基于 V1 理论的经典线性—非线性

泊松模型(LNP 模型)和基于小波的特征表示(gabor-
filter bank,GFB 模型)。 Cadena 等人(2019)所使用的

网络结构及对应 V1 的选择层如图 8 所示。

图 8　 VGG-19 网络迁移学习的 V1 细胞编码模型(Cadena 等,2019)
Fig. 8　 V1 cell coding model obtained by transfer learning of VGG-19 network (Cadena et al. ,2019)

　 　 值得注意的是,使用预训练的特征空间进行迁

移学习时,可使用较少的实验时间就实现相同的预

测性能。 Cadena 等人(2019)的实验结果表明,多层

卷积神经网络为预测灵长类动物 V1 中对自然图像

的神经反应奠定了新的技术水平,并且比传统滤波

器组合成的模型,以对象识别任务为目标的网络学

得的特征可以更好地解释 V1 细胞的特性。 这一发

现强化了 V1 模型中具备多重非线性的必要性,并
验证了高级功能目标(如物体识别)可影响早期视

觉皮层的表征。 图 9 中展示了传统 V1 模型 LNP、
GFB、V1 数据驱动的浅层卷积网络和以物体识别任

务训练的大规模 VGG 网络对 V1 神经元的可解

释性。
除了分别训练视网膜和初级视觉皮层的网络

外, Lindsey 等人(2019)还提出了一个同时模拟视

网膜和腹侧视觉通路的联合网络。 该网络结构如

图 10 所示。 将在 CIFAR-10 数据集 ( Krizhevsky,
2009)上训练的深度卷积神经网络作为视觉系统的

模型,并且认为这种感受野的差异可能是视网膜和

皮层网络上不同神经资源限制的直接结果。 其中关

键的限制是模拟视网膜的网络中输出的神经元数量

减少。 此外,如图 10 所示,对于简单的下游皮层

VVS(ventral visual system)网络,视网膜输出的视觉

表征表现为非线性和有损特征检测器,而对于更复



第 28 卷／第 2 期／2023 年 2 月 郑雅菁，余肇飞，黄铁军 / 生物视觉系统的神经网络编码模型综述

345　　

图 9　 不同编码模型对真实 V1 神经元的可解释性(Cadena 等,2019)
Fig. 9　 Interpretability of different encoding models for real V1 neurons (Cadena et al. ,2019)

图 10　 模拟视网膜与腹侧视觉通路的联合网络结构(Lindsey 等,2019)
Fig. 10　 Illustration of the framework to model early visual representations (Lindsey et al. , 2019)

杂的 VVS 皮层网络,视网膜表现为视觉场景的简单

线性编码器。 该结果预测小型脊椎动物(例如蝾

螈、青蛙)的视网膜应该执行复杂的非线性计算,提
取与行为直接相关的特征。 而大型动物(例如灵长

类动物)的视网膜应该主要对视觉场景进行线性

编码,并对更广泛的范围做出反应的刺激。 这些

结果表明,脊椎动物的视网膜表征取决于分配给

其视觉系统的神经资源,从而决定它们的视网膜

表征目标———执行特征提取或对自然场景的高效

编码。
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3　 任务驱动的高级视觉皮层编码模型

除了以电生理驱动的神经网络编码模型,研究

人员也采用深度神经网络来研究神经科学的核心问

题(Kriegeskorte,2015;Yamins 和 Dicarlo,2016)。 例

如,深度卷积神经网络已用于模拟实现视觉对象识

别的腹侧视觉通路(Yamins 等,2013,2014;Khaligh-
Razavi 和 Kriegeskorte, 2014; Yamins 和 Dicarlo,
2016)。 结果证明,物体识别任务驱动训练的深度

神经网络中,网络隐层的计算节点可以精确预测神

经元的响应。 然而,这种网络模型的最终输出代表

了在许多层中进行的密集计算,这可能与大脑中信

息处理的生物学基础相关,也可能不相关。 鉴于 IT
皮层部分位于人类视觉系统的更高级别,因此很难

理解 CNN 的这些网络组件。
通过训练大量自然图片,多层卷积神经网络

(hierarchical convolutional neural network, HCNNs)
所完成的视觉对象识别可达到人类相当的性能

(Zeiler 和 Fergus,2014;LeCun 等,2015)。 图 11 中

展示了 Yamins 和 Dicarlo(2016)用于建模腹侧视觉

通路的 HCNN 模型结构。 近期的研究工作表明,基
于任务优化的多层卷积神经网络 HCNNs 是灵长类

动物大脑视觉编码的精准量化模型 ( Yamins 等,
2014;Khaligh-Razavi 和 Kriegeskorte,2014;Güçlü 和

van Gerven,2015)。

图 11　 以物体识别任务学习的 HCNN 编码模型(Yamins 和 Dicarlo,2016)
Fig. 11　 HCNN encoding model learned for object recognition task(Yamins and Dicarlo, 2016)

　 　 目前,与其他计算模型类别相比,在 ImageNet
数据集上以物体识别任务训练的 HCNNs 可以更好

地预测视觉系统中神经元的平均时间响应( tempo-
rally-averaged response)。 训练好的网络中底层、中
层和高层的卷积层的模型单元分别精准预测初级

( Khaligh-Razavi 和 Kriegeskorte, 2014; Cadena 等,
2019)(V1 区)、中级(Yamins 等,2014) (V4 区)和

更高的视觉皮层区域 ( Khaligh-Razavi 和 Krieges-
korte,2014;Yamins 等,2014) (下颞叶皮质,即 IT
区)。 这些模型并没有使用真实的生理数据进行拟

合,而是直接以高级视觉任务(目标识别)进行训

练,它们能够达到目前视觉信息编码任务的最高性

能(state-of-the-art)。 如在图 12 中,HCNN 模型可以

在获得最佳的物体识别预测性能的同时,精确预测

视觉皮层神经元的响应。
在 HCNNs 模型的训练中,选择变化多端、场景

比较具有挑战性数据集,以及更加贴近现实生活的

视觉任务也很重要,如在种类繁多的 ImageNet 数据

集上进行物体识别任务的训练效果会比较好。 研究

人员(Khaligh-Razavi 和 Kriegeskorte,2014;Hong 等,
2016)认为使用较简单、种类较少的数据集进行目

标识别任务的无监督训练模型(图像自编码器),无
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图 12　 物体识别任务训练的 HCNN 模型可精确预测高级视觉皮层的神经元响应(Yamins 和 Dicarlo,2016)
Fig. 12　 Goal-driven optimization yields neutrally predictive models of ventral visual cortex (Yamins and Dicarlo, 2016)

法精确预测神经元对图像的响应,尤其是高级视皮

层。 这也意味着对灵长类动物来说,捕捉外界环境

不计其数的视觉刺激特性对构建一个稳健的视觉系

统非常关键。 HCNNs 模型的最终输出表示的是先

前许多的卷积层中进行的密集的计算,这与大脑中

的信息处理的神经科学基础有关与否并不确定,所
以需要理解 HCNNs 计算单元与高级视觉神经系统

这些组件的对应关系。
虽然 HCNNs 能够在预测视皮层的平均响应上

取得傲人的成绩,但灵长类动物的视觉系统的解剖

结构中除了现有 HCNNs 中的前馈连接,还有别的连

接结构。 这些结构包括每个皮层区域内密集的局部

循环连接以及不同区域间的远程连接,例如从视觉

层次的较高级区域到初级部分的反馈 ( Gilbert,
2013)。 灵长类动物大脑的视觉系统中循环结构的

功能尚未得到充分研究。 有研究(Spoerer 等,2017;
Michaelis 等,2018;Linsley 等,2018)认为循环结构

可自动填补缺失数据,如被其他物体遮挡住的物体

部分;有研究(Gilbert,2013;Lindsay,2015;McIntosh
等,2018;Li 等,2018;Kar 等,2019)认为循环结构通

过自上而下的注意力特征的细化锐化了表征,以便

对特定的刺激因素或特定任务的性能进行解码;有
研究(Rao 和 Ballard,1999;Lotter 等,2017;Issa 等,
2018)认为循环结构允许大脑预测未来的刺激信号

(如电影的帧);而也有研究(Liao 和 Poggio,2016;
Zamir 等,2017;Leroux 等,2018)认为循环扩展了前

馈计算,这意味着展开的循环网络等价于通过多次

重复变换来保存神经元(和可学习参数)的更深层

前馈网络。
现有的神经生理数据无法排除这些可能性,而

计算模型可能有助于对这些假设进行评估。 研究人

员(Spoerer 等,2017;Lotter 等,2017)将添加了循环

结构的增强 CNN 用于解决相对简单的遮挡变形和

预测未来的任务,但这些模型既无法泛化到前馈

CNN 执行的较困难任务(如识别 ImageNet 数据集

中的目标),也无法像在 ImageNet 上优化的 HCNN
一样对神经响应做出解释。 在 ImageNet 中进行目标

识别是已知仅有可以产生与视觉皮层神经元激活模

式相仿的 HCNN 激活模式的任务 (Khaligh-Razavi 和
Kriegeskorte, 2014; Yamins 等, 2014; Cadena 等,
2019)。 但事实上,由于多样性和复杂性,ImageNet
中包含许多可以根据上述假设(例如严重遮挡、出
现多个前景目标等)利用循环结构的图像数据。 此

外,一些针对 ImageNet 的最有效方法(如 ResNet 模
型(He 等,2016))是在多个层上重复相同的架构模

式,这说明它们可能与较浅的循环网络的展开近似

(Liao 和 Poggio,2016)。 McIntosh 等人 (2018 ) 将

HCNN 的输出作为 RNN 的输入来解决目标分割等

视觉任务。 而 Nayebi 等人(2018)则认为使用传统

人工神经网络中的循环结构(例如,朴素 RNN、长短

期记忆网络(long short-term memory,LSTM)(Elman,
1990;Hochreiter 和 Schmidhuber,1997))并不能提高

计算模型在 ImageNet 上的识别性能,因此他们直接

在卷积单元上引入了循环结构,提出了称为 Conv-
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RNN(convolutional recurrent neural networks)的模型

结构,其结构如图 13 所示。 ConvRNN 中主要引入

了既带有旁路(bypass),也实现了类似于 LSTM 的

长短时程记忆功能的门控单元。 这种基于目标识别

任务训练的模型能够预测高级视皮层区域(V4 和

IT)的神经动力学响应,并且能达到很高的识别准

确率。

图 13　 ConvRNN 模型(Nayebi 等,2018)
Fig. 13　 The structure of the ConvRNN model

(Nayebi et al. ,2018)

此外, Kar 等人(2019)认为网络层次较多的纯

HCNN 网络与浅层的带循环结构的 CNN 结构功能

等价。 然而, Spoerer 等人(2017)认为在 HCNNs 网

络中加入循环结构后可提高网络训练的收敛速度,
即使在与 HCNNs 同等参数量的情况下也能达到较

高的目标识别准确率。

4　 无监督任务驱动的神经编码模型

虽然以物体识别任务有监督地训练网络,可以

获得目前最精确的视觉皮层腹侧通路的神经编码模

型,但是许多研究者认为,这种有监督式的任务驱动

模型不具备生理可解释性。 因为大脑需要处理的任

务很多,需要在多种任务中都取得较好的性能以生

存,而不仅仅是专门处理物体识别等固定任务的网

络。 例如,目前深度神经网络常用的 ImageNet 数据

集中(Krizhevsky 等,2012),含有上百万张带标签数

据。 若使用同样规模的数据训练一个婴儿学会识

别,并且以 5 s 一次的频率指定样本,需要消耗一千

多个小时。 而人类并不是机器,无法不停机地重复

训练这一项任务,因此人类显然不是以这种大规模

数据样本的形式识别物体。 同样,对于其他灵长类

动物,这种大规模标签数据的训练模式也显然不可

行。 因此,寻找更具生物可行性的神经编码模型仍

是一个亟须解决的问题。
近年来,许多研究者开始尝试以无监督学习

(Hastie 等,2009)的方式训练深度神经网络编码模

型。 而目前的无监督网络通常具有以下几种形式:
1)无监督学习:旨在表示数据分布或实现数据降

维,例如变分自动编码器 ( variational autoencoder,
VAE) ( Kingma 和 Welling,2019);2) 自监督学习

(self-supervised learning)(LeCun 和 Misra,2021):旨
在通过从输入的任意部分预测其其他部分的任务来

找到好的数据表示,例如,对于一幅带遮挡的图像,
企图从其不带遮挡的部分预测出缺省的部分;或是

从输入序列的过去预测其将来的输入;3)对比学习

(contrastive learning):是自监督训练模型的一种特

例(Jaiswal 等,2020)。 预测样本时只需区分其是正

例还是负例,因此称为对比学习。 常见的网络有

MoCo(momentum contrast) (Chen 等,2020b), Sim-
CLR(Chen 等,2020a)和 CPC( contrastive predictive
coding) ( Kharitonov 等, 2021 ) 等; 4 ) 多模态学习

( multimodal learning ) ( Ramachandram 和 Taylor,
2017):旨在通过相互预测或预测一个公共子空间

来寻找不同模态(例如视觉、文本和音频等)的公共

子空间。 目前常见的多模态学习网络为 OPEN AI
在 2021 年提出的 CLIP ( contrastive language-image
pre-training)模型(Radford 等,2021)。

Zhuang 等人(2021)最近发现使用无监督或自

监督的方式训练网络,可以获得与腹侧视觉通路神

经元(例如图 14 中的 V1、V4 和 IT)类似的表达形

式。 实验结果表明,无监督学习的最新进展在很大

程度上弥补了深度网络与腹侧视觉通路的生理可解

释差距。 并且,发现最近的无监督训练网络,例如

SimCLR 和其他对比学习网络,在腹侧流中的预测

精度等于或超过当今最佳的有监督模型。 这些结果

说明了可用无监督学习来模拟大脑系统,并为生物

学上合理的神经编码网络模型提供了强有力的候选

者。 Konkle 和 Alvarez(2021)也探索了能否用无监

督的方式获得与腹侧视觉通路类似的表达。 他们的

实验结果与 Zhuang 等人(2021)的发现类似,不同的

是他们并不是对比单个神经元的表达,而是将模型应

用在人脑的功能性磁共振成像( functional magnetic
resonance imaging, fMRI)数据上。 他们发现模型对

ImageNet 分类准确度与 fMRI 数据匹配度之间没有

太大的联系。 此外, Konkle 和 Alvarez(2021)还讨

论了大脑如何实现自我监督的学习方式。 他们认为

视网膜扭曲、眼跳、效应复制以及基于海马体的缓
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图 14　 以物体识别任务无监督学习的 HCNN 编码模型(Zhuang 等,2021)
Fig. 14　 Unsupervised learning model of the ventral stream (Zhuang et al. , 2021)

冲机制是自我监督学习方式的实例化。
除了将无监督方式应用在灵长类动物的腹侧通

路建模外,还有一些研究者将无监督方式成功应用

在背侧视觉通路、小鼠视觉皮层,及大脑海马体中概

念细胞的建模。 例如, Mineault 等人(2021)探索了

编码运动的神经元特性。 他们首先尝试了一些有监

督 3D 卷积神经网络来学习背侧通路中不同区域的

神经元响应,但是发现这些网络并不能用以解释非

人灵长类的单个神经元的响应。 然后作者建立了一

个智能体,并加入先验———在世界上移动的个体必

须根据落在视网膜上的图像模式来确定其自我运动

的参数。 由此先验限定的网络训练之后的结果从定

性和定量上看都很接近背侧视觉通路。 而 Bakhtiari
等人(2021)使用对比学习网络 CPC(Kharitonov 等,
2021)同时建模了小鼠的腹侧通路和背侧通路。

Nayebi 等人(2021)也探索了小鼠视觉皮层的神经

编码过程。 使用小鼠视觉皮层对静态图像刺激的数

据,并将其与不同结构的监督网络和自我监督网络

进行比较。 实验结果发现具有平行分支的浅层网络

更好地解释了老鼠的数据。 这也证实了 Bakhtiari
等人(2021)的发现。 老鼠的视觉大脑是一种浅层

的“通用”视觉机器,可较好地在各种任务之间切

换。 不像灵长类大脑中的深度神经网络高度专一于

子任务。 这些观点非常符合不同的大脑适应不同的

生态环境这一观点。 Conwell 等人(2021)也将视觉

转换器(transformer)、多层感知器(multilayer percep-
tron,MLP)混合器、任务编码器和自我监督模型应用

在小鼠视觉皮层的数据中,实验结果与 Bakhtiari 等
人(2021)和 Nayebi 等人(2021)类似。

Geirhos 等人(2021)发现在对图像失真(旋转、



Vol. 28,No. 2,Feb. 2023

350　　

对比度变化等)的鲁棒性方面,新型的自监督和多

模态模型现在已与人类不相上下,例如 CLIP 模型。
Choksi 等人(2021)还发现多模态学习模型可以学

习出与大脑海马体中概念细胞类似的表达———会对

概念或图像的文本表示做出反应。 Higgins 等人

(2020)发现无监督的深度神经网络可以解耦 IT 皮

层中的数据表达,例如,IT 中的一个神经元可能编

码了影响面孔外观的多种因素(肤色、亮度和年龄

等)。 Storrs 等人(2021)发现变分自编码器可以学

习出人类感知表面的潜在因素。 变分自编码器自然

地解开了不同的因素,而且与人类的感知非常吻合。
然而,他们发现监督网络在这项任务上的表现不是

很理想。

5　 结　 语

生物视觉研究一直是计算机视觉算法设计的重

要灵感来源。 有许多计算机视觉算法与生物视觉研

究具有不同程度的对应关系,包括从纯粹的功能启

发到利用主要用于解释生物观察的模型的方法。 从

视觉神经科学向计算机视觉界传达的生物视觉处理

的经典观点是视觉皮层分层层次处理的结构。
随着新的实验和分析技术的出现,在克服学科

交叉研究的技术障碍方面取得了重大进展。 脑科学

中正在出现大量多尺度功能分析和连接组学信息。
令人鼓舞的是,视觉系统的研究在这一快速发展中

处于领先地位(None,2013)。 例如,现在可以通过

结合功能和结构成像来识别选择性神经元群体并在

突触水平上剖析它们的电路。 应用此类技术的第一

系列研究侧重于了解视网膜 ( Helmstaedter 等,
2013)和皮质(Bock 等,2011)水平的视觉回路。 在

更广泛的范围内,对皮层区域之间连接模式的定量

描述现在变得可用,并且视觉皮层网络的研究再次

具有开创性(Markov 等,2013)。 因此,现在可以使

用详细的大规模视觉网络模型来研究多个时间和空

间尺度上信息处理的神经生物学基础(Chaudhuri
等,2015;Kim 等,2014;Potjans 和 Diesmann,2014)。
随着国际研究计划(例如 BRAIN 和 HBP( hurnan
brain project) 项目、艾伦研究所)的出现,我们无疑

正处于脑科学重大变革的潮流中。 与此同时,计算

机体系结构的进展也使得模拟大规模模型成为可

能。 例如,多核架构的出现(Eichner 等,2009)、集群

上的并行计算(Plesser 等,2007)、GPU 计算( Pinto
和 Cox,2012)和神经形态硬件的可用性(Temam 和

Héliot,2011),促进了真正仿生视觉系统的探索

(Merolla 等,2014)。 然而,计算机和脑科学的这些

技术进步需要大力推动理论研究。
各个领域遇到的理论困难需要一种新的跨学科

方法来理解如何处理、表示和使用视觉信息。 例如,
目前尚不清楚皮质区域的密集网络如何充分分析外

部世界的结构,部分问题可能来自使用一系列关于

中级和高级视觉的框架问题(Cox,2014;Gur,2015;
Kubilius 等,2014)。 我们不能只过分关注于某项具

体的任务(如人脸、物体识别等),而忽视了视觉系

统对整个外部世界的认知过程。 协调生物视觉和计

算机视觉是解决这些挑战的关键。
在技术和工程领域,主要目标是创造能正确预

测特定结果的产品,可解释性通常排在第 2 位

(Boon 和 Knuuttila,2009)。 虽然有许多研究者认为

深度学习仍不具备解释生理的价值,但是他们还是

认可其建模的准确性。 高预测准确率对建模生物视

觉系统也具有科学意义及应用价值(Cichy 和 Kai-
ser,2019),例如:1)医疗应用:利用 DNN 的预测能

力制作神经假体,替换患者受损的视觉皮层或视网

膜,模仿视觉皮层的完整神经动力学和物体识别行

为 ( Rajalingham 等, 2018; Hong 等, 2016; Yu 等,
2020);2)大脑的非侵入式实验控制(Yamins 和 Di-
carlo,2016):通过使用深度网络合成图像,操纵视觉

皮层 V1(Walke 等,2018)和 V4(Bashivan 等,2019)
的神经元达到预定的期望状态;3)神经形态视觉芯

片的研发:通过模仿生物视觉系统加工处理信息的

过程,以获得与神经元类似的脉冲响应,以启发设计

具备低时延、高动态范围的神经形态视觉传感器,例
如事件相机( Steffen 等,2019)与脉冲相机(Huang
等,2022;Zheng 等,2021b)。

随着学科交叉研究的不断推进,现在已有许多

神经计算的研究者用各种深度学习的工具模拟大脑

中各个脑区,深度神经网络模型对生物视觉皮层的

响应 /行为的预测能力可以帮助解释生物视觉系统

( Khaligh-Razavi 和 Kriegeskorte, 2014; Yamins 等,
2014;Cichy 等,2016;Schrimpf 等,2020)。 Schrimpf
等人(2020)启动了一个名为 BrainScore 的开源项

目,收集和提供了许多视觉皮层神经元对各类视觉

刺激的响应。 无论是神经计算还是人工神经网络的
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研究者,都可以通过上传模型与平台中其他模型对

比对神经元的相似性。
BrainScore 提供了一个可量化对比基于神经网

络的生物视觉系统编码模型,通过这个排行榜,可以

便于了解适用于不同视觉 /行为任务的模型,从而找

到最精确的模型来用于预测神经元的响应,并应用

于医学辅助、神经假体的研制。 除了这种实际的经

济及工程效益外,模型排行榜的形成也有助于相关

领域的研究者,通过对比各种可行的模型与自己提

出的模型,揭示何种结构或组件有助于成功预测 /建
模神经元对视觉刺激的响应。

除了预测能力外,神经网络对认知科学和生物

视觉系统的建模同样具备一定的可解释性:1)模型

可解释的本质是目的论的(Yamins 等,2014;Marble-
stone 等,2016):深度神经网络中神经元的表现是为

了做出响应后,可以履行它在启用整个系统要完成

的特定目标,例如,物体识别。 2)网络训练的设置

是由先验决定的,且有具体意义的:虽然神经网络模

型的训练过程是非透明的,但是其架构和目标函数

都涉及具体任务 /现象 ( Cichy 等,2016;Kietzmann
等,2018),与传统的数学理论模型相同。 3)精确的

神经网络模型参数具有巨大的解释潜力:通过可视

化、文本描述或寻找代表实例的方法( Samek 等,
2017;Zhou 等,2015;van der Maaten 和 Hinton,2008;
Mahendran 和 Vedaldi, 2015; Yosinski 等, 2015;
Simonyan 等,2014;Mordvintsev 等,2015; Zhou 等,
2019;Girshick 等,2016;Xu 等,2018 ),可以使得

DNN 模型变得透明且具有生理可解释性( Scholte,
2018)。

自然科学的理想化观点是,从理论中得出假设

并在实验中检验。 但是,如果缺少成熟且令人信服

的理论,就需要为新理论探索创造起点 ( Steinle,
1997;Burian,1997)。 这意味着模型从作为预测工

具或类似于解释理论的视角转变为探索新理论的工

具(Gelfert,2016)。
观察科学实验表明,探索是一种无所不在的策

略。 通过构建和操作模型来学习模型,探索它们的

行为方式并为观察获得新理论(Kisiel,1973)。 神经

网络可作为生物视觉系统的探索工具:1)原理验证

演示,即通过创建解决问题 /完成目标的人工制品来

展示特定方案的可行性。 例如,第 3 节中在基于对

象分类任务训练的前馈神经网络,在特定对象识别

任务上达到了与人类相似的性能水平,并且它们准

确地预测了与对象相关的大脑活动(Khaligh-Razavi
和 Kriegeskorte, 2014; Cichy 等, 2016; Yamins 等,
2014)。 网络模型的成功激发了进一步的研究,探
索纯自下而上的方法是否可用于解释生物视觉系

统。 2)在不完全成熟的理论中,实验和理论概念的

发展是相互交织进行的(Feest,2012)。 理论概念可

能根据实验结果进行改进和修改。 建模可以具有与

实验相同的效果(Sterrett,2014;Waters,2007),它可

能改变我们对生物视觉系统的传统概念。 Hong 等

人(2016)探索了受过对象分类训练的 DNN 如何预

测不同的对象属性。 正如预期的那样,对象类别在

DNN 的处理层次结构中得到了越来越好的预测。
鉴于成功的对象识别需要容忍类别正交属性(例如

位置或大小)的变化,假设这种正交对象属性的预

测沿着处理层次递减似乎是合理的。 令人惊讶的

是,作者发现了相反的结果:DNN 预测的类别正交

对象属性随着网络的处理层次越来越好。 这导致了

一个挑战当前物体视觉神经理论的假设:灵长类动

物的下颞 (IT) 皮层(被认为代表跨观察条件的物体

类别)也可能代表这种类别的正交属性。 模型探索和

随后的电生理数据分析证实,研究导致了大脑视觉系

统的经典双流假设的重要改进(Hong 等,2016)。
虽然目前有关深度神经网络的理论知识还较为

缺乏,但是不可否认,人工神经网络近年来的发展提

高了对生物神经元响应的预测能力,并且探索、设计

工作方式相仿的人工神经网络可以帮助解释生物视

觉系统中结构 /组件的工作原理,甚至探索新的生物

视觉理论。 另一方面,通过结合生物视觉系统的知

识,可以帮助了解深度网络的可解释性与意义,帮助

促进网络模型的设计。 人工神经网络的研发与对大

脑功能及结构的探索之间可以相辅相成,为实现新

一代的通用人工智能带来更多的启发。
致　 谢　 本综述的论文整理得到了北京大学视

频与视觉技术国家工程研究中心多位成员的帮助,
在此表示衷心感谢。
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