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摘要

长期以来，人们一直认为，感觉神经元通过进化和发育过程，适应了它们所接触的信

号的统计特性。Attneave (1954) 和 Barlow (1961) 提出，信息论可以通过编码效率的概
念将环境统计数据与神经反应联系起来。统计建模的最新发展以及强大的计算工具使研究

人员能够研究更复杂的视觉图像统计模型，根据大量数据对这些模型进行实证验证，并开

始通过实验测试单个神经元和神经元群体的有效编码假设。

Keywords: 高效编码, 冗余减少, 独立性, 视觉皮层.

1. 介绍
了解神经元和神经系统的功能是系统神经科学的主要目标。此类系统的进化和发展

由三个基本因素驱动：(a) 生物体必须执行的任务，(b) 神经元的计算能力和局限性（这
包括代谢和布线限制），以及 (c) 生物体所处的环境。神经处理的理论研究和模型受前两
个因素的影响最大。但最近更强大的自然环境模型的发展引起了人们对环境在确定神经

计算结构方面的作用的兴趣。

这种生态约束的使用在感觉系统中最为明显，长期以来人们一直认为神经元在进化、
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发育和行为的时间尺度上会适应它们所接触的信号。由于并非所有信号都具有相同的可

能性，因此人们自然而然地认为感知系统应该能够最好地处理那些最常出现的信号。因

此，环境的统计特性与感觉处理有关。这些概念是工程学科的基础：源编码、估计和决策

理论都严重依赖于环境的统计 “先验” 模型。

建立环境统计和神经处理之间的精确定量关系非常重要，原因有很多。除了提供理

解神经元功能特性的框架外，这种关系还可以导致基于环境统计推导新的计算模型。它还

可以用于设计新形式的随机实验方案和用于探索生物系统的刺激。最后，它可以导致与人

类交互的设备设计的根本性改进。

尽管人们普遍认为神经处理必定受到环境统计数据的影响，但要使这种联系在数量

上精确起来却出奇地困难。40 多年前，受信息理论发展的推动，Attneave (1954) 提出视
觉感知的目标是产生对传入信号的有效表示。在神经生物学背景下，Barlow (1961) 假设
早期感觉神经元的作用是消除感觉输入中的统计冗余。许多其他作者也提出了这种 “有效
编码” 假设的变体（例如 Laughlin 1981、Atick 1992、van Hateren 1992、Field 1994、
Riecke 等人 1995）。

但即使给出了这样的联系，假设也未完全明确。还需要说明哪种环境塑造了系统。从

数量上讲，这意味着在输入信号空间上指定概率分布。因为这本身就是一个难题，所以许

多作者的研究基于从代表相关环境的大量示例图像中计算出的经验统计数据。此外，还必

须指定环境塑造系统的时间尺度。最后，需要说明哪些神经元应该满足效率标准，以及如

何解释它们的反应。

有两种基本方法可以测试和改进这种感觉处理假设。更直接的方法是检查自然刺激

条件下神经反应的统计特性（例如 Laughlin 1981、Rieke 等人 1995、Dan 等人 1996、
Baddeley 等人 1998、Vinje 和 Gallant 2000）。另一种方法是 “推导” 早期感觉处理的模
型（例如 Sanger 1989、Foldiak 1990、Atick 1992、Olshausen 和 Field 1996、Bell 和
Sejnowski 1997、van Hateren 和 van der Schaaf 1998、Simoncelli 和 Schwartz 1999）。
在这种方法中，人们检查环境信号的统计特性，并表明根据某些统计优化标准得出的变换

可以很好地描述一组感觉神经元的反应特性。在以下章节中，我们将回顾将环境统计数据

与神经处理联系起来的基本概念框架，并讨论一系列示例，其中作者使用上述两种方法之

一来为这种联系提供证据。

2. 基本概念
信息理论是二十世纪的一项根本性发展。香农 (1948) 提出了这一理论，目的是量化

和解决通信信道中传输信号的问题。但他提出的信息定量测量公式超越了任何特定的应
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用、设备或算法，并成为信息获取、传输、处理和存储方面大量科学知识和工程发展的基

础。事实上，它本质上已成为一种信号计算理论。

因此，信息论在神经系统的建模和理解中起着根本性的作用。神经科学研究人员一

直对神经元数量明显激增感到困惑，因为要唯一地表示可能遇到的每个视觉（或其他感

官）模式，需要的神经元数量会激增。Barlow（1961）认识到信息论在这种背景下的重要
性，并提出神经处理的一个重要制约因素是信息（或编码）效率。也就是说，一组神经元

应该编码尽可能多的信息，以便最有效地利用可用的计算资源。我们很快就会对此进行更

精确的阐述，但首先有几点值得一提。

1. 神经代码的效率既取决于将输入映射到神经响应的转换，也取决于输入的统计数据。
特别是，一个输入集合的神经响应的最佳效率并不意味着优于其他输入集合！

2. 有效编码原则不应与最佳压缩（即速率失真理论）或最佳估计相混淆。特别是，它
没有提到信号表示的准确性，也不要求从输入到神经反应的转换是可逆的。这可以

被视为一种优势（因为不需要考虑任何关于表示形式的假设，也不需要考虑错误表

示输入的成本）或限制（因为这些成本显然与真实生物有关）。

3. 上面给出的简单有效编码标准没有提到可能污染输入刺激的噪声。它也没有提到对
相同刺激的神经反应的不确定性或可变性。也就是说，它假设神经反应与输入信号

具有确定性关系。如果这些外部和内部噪声源与刺激和神经反应相比较小，则所述

标准近似为最优。但更完整的解决方案应该考虑噪声，通过最大化反应提供的有关

刺激的信息（技术上讲，刺激和反应之间的相互信息）。这个量通常很难测量，但

Bialek 等人（1991 年）和 Rieke 等人（1995 年）最近开发了近似技术来估计它。

如果有效编码假设是正确的，那么我们应期望在神经元的响应特性中看到哪些行为？

这个问题的答案可以巧妙地分为两个相关部分：单个神经响应的分布形状和神经元之间

的统计依赖性。

3. 单个神经元中的高效编码
考虑单个神经元对某些自然环境的反应活动分布。1 为了确定该神经元传达的信息

是否最大，我们需要对响应值施加约束（如果它们可以取任何实值，则可以编码的信息量

是无限的）。例如，假设我们假设响应被限制为某个最大值 R_max 。很容易看出，传达
最大信息的响应分布在区间 [0, R_max] 上是均匀的。也就是说，高效的神经元应该平等

1暂时，我们认为响应是一个瞬时标量值。例如，这可能是膜电位或瞬时放电率
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地利用其所有可用的响应级别。最佳分布主要取决于神经响应约束。例如，如果选择方差

固定的替代约束，则信息最大化响应分布为高斯分布。类似地，如果响应的平均值是固定

的，则信息最大化响应分布是指数的。2

4. 在多个神经元中高效编码
如果一组神经元共同编码有关刺激的信息，那么有效编码假设要求每个神经元的反

应都是最佳的，如上所述。此外，如果对任何特定信息进行编码的努力在多个神经元中重

复，则编码不可能有效。类似于单一反应情况背后的直觉，联合反应应该平等地利用所有

可能的响应水平组合。从数学上讲，这意味着神经反应必须在统计上独立。这种代码通常

称为因子代码，因为神经反应的联合概率分布可以分解为各个响应概率分布的乘积。一组

神经反应的独立性也意味着人们无法通过观察该组中其他神经元的反应来了解任何一个

神经元的反应。换句话说，给定其他神经元的反应，一个神经元的反应的条件概率分布应

该是固定分布（即不应依赖于其他神经元的反应水平）。独立性的优点在于，与单个神经

元的结果不同，它不需要任何辅助约束。

图 1: 二维高斯分布数据主成分分析图解。（a）原始数据。每个点对应于从源分布（即双
像素图像）中提取的数据样本。椭圆在每个方向上与平均值相差三个标准差。（b）旋转到
主成分坐标系的数据。请注意，椭圆现在与空间轴对齐。（c）白化数据。当测量值以这种
新的坐标系表示时，它们的分量分布为不相关（因此是独立的）单变量高斯分布。

现在考虑最佳传感系统 “设计师” 面临的问题。设计师希望将输入信号分解为一组独
立的响应。这个一般问题极其困难，因为表征输入的联合直方图会随着维数的增加而呈指

数增长，因此通常必须通过简化输入统计数据的描述和/或限制分解形式来限制问题。最
2更一般地，考虑形式为 𝜀[𝜙(𝑥)] = 𝑐 的约束，其中 x 是响应，𝜙 是约束函数，𝜀 表示对给定输入集合的响应的预期

值或平均值，𝑐 是常数。最大信息响应分布 [也称为最大熵分布 (Jaynes 1978)] 是 𝒫(𝑥) ∝ 𝑒−𝜆𝜙(𝑥)，其中 𝜆 是常数。
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著名的限制是仅考虑线性分解，并且仅考虑输入信号的二阶（即协方差或等效相关性）属

性。可以使用一种称为主成分分析 (PCA)3的优雅且易于理解的技术来找到此问题的解。

主成分是一组正交轴，各成分沿这些轴去相关。这样的一组轴始终存在，尽管它不必是唯

一的。

如果数据按照多维高斯分布4，那么这些轴所表示的数据分量在统计上是独立的。

这在图 1 中针对二维源（例如双像素图像）进行了说明。

将数据集转换到主成分坐标系后，通常会重新调整空间的轴以均衡每个成分的方差

（通常将它们设置为 1）。此重新调整过程通常称为 “白化”，如图 1 所示。

当将 PCA 应用于图像等信号时，通常假设图像的统计特性是平移不变的（也称为平
稳的）。具体而言，假设图像中两个位置的强度相关性仅取决于位置之间的位移，而不取

决于它们的绝对位置。在这种情况下，傅里叶变换的正弦基函数保证是一组有效的主成分

轴（尽管与以前一样，该组不必是唯一的）。沿每个轴的方差只是傅里叶功率谱。白化可

以通过计算傅里叶变换、将每个频率分量除以其方差的平方根以及（可选）计算逆傅里叶

变换来实现。这将在下文进一步讨论。

尽管 PCA 可用于恢复一组统计上独立的轴以表示高斯数据，但当数据为非高斯数
据时，该技术通常会失败。作为一个简单的例子，考虑从两个独立的非高斯源的线性混合

源中提取的数据（图 2）。非高斯性在沿两个斜轴延伸的数据长尾中显而易见。图 2 还显
示了主成分轴和白化数据的旋转。请注意，白化数据的轴与空间的轴不对齐。特别是，在

数据是非高斯源的线性混合的情况下，可以证明需要额外旋转坐标系才能恢复原始的独

立轴。5 但只能通过查看协方差以外的数据统计属性（即高于二阶）来估计适当的旋转。

在过去十年中，许多研究人员已经开发出估算最终旋转矩阵的技术（例如 Cardoso
1989、Jutten & Herauult 1991、Comon 1994）。这些算法通常最大化高阶矩（例如峰度，
即四阶矩除以二阶矩的平方），而不是直接优化轴分量的独立性。这种分解通常称为独立

分量分析 (ICA)，虽然这有点用词不当，因为除非原始源实际上是具有较大高阶矩（例
如重尾）的源的线性混合，否则无法保证所得分量是独立的。尽管如此，人们通常可以使

用这种技术来恢复数据最独立的线性轴。6幸运的是，这种方法在图像的情况下非常成功

（见下文）。

3可以使用标准线性代数技术计算这些轴：它们与数据协方差矩阵的特征向量相对应。

4多维高斯密度是标量高斯密度向矢量的简单扩展。具体来说，密度的形式是 𝒫(𝑥⃗) ∝ exp[−𝑥⃗𝑇 Λ−1𝑥⃗/2] ，其中 Λ
是协方差矩阵。该密度的所有边际密度和条件密度也都是高斯分布。

5线性代数上，这三个操作（旋转-缩放-旋转）直接对应于混合矩阵的奇异值分解。
6从数据中盲目恢复独立源的问题仍然是一个活跃的研究领域（例如 Hyvarinen & Oja 1997、Attias 1998、Penev

et al 2000）。
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图 2: 二维非高斯数据的主成分分析和独立成分分析图示。（a）原始数据，两个非高斯源
的线性混合。如图 1 所示，每个点对应于从中抽取的数据样本源分布，椭圆表示数据在
每个方向上的三个标准变化。（b）旋转到主成分坐标系的数据。请注意，椭圆现在与空间
的轴对齐。（c）白化数据。请注意，数据与坐标系不对齐。但协方差椭圆现在是一个圆圈，
表明二阶统计量无法提供有关数据集首选轴的更多信息。（d）：最终旋转到独立成分轴后
的数据
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5. 图像统计：案例研究
自然图像在统计上是冗余的。许多作者指出，在所有可能的视觉图像中，我们只能看

到很小一部分（例如 Attneave 1954、Field 1987、Daugman 1989、Ruderman & Bialek
1994）。Kersten（1987）通过要求人类受试者替换四位数字图像中缺失的像素，从感知
上证明了这种冗余。然后，他使用正确猜测的百分比来估计像素的感知信息内容约为 1.4
位 [Shannon (1948) 使用类似的技术来估计书面英语的冗余度]。现代技术每天都在利用
这种冗余来传输和存储压缩格式的数字化图像。

在以下章节中，我们将描述图像的各种统计特性及其与视觉处理的关系。

5.1. 强度统计

最简单的统计图像描述是视觉场景中光强度的分布。如上一节所述，有效编码假设

预测单个神经元应最大化信息传输。为了很好地证实这一想法，Laughlin（1981）发现苍
蝇视觉系统中大单极细胞的对比度响应函数大致满足最佳编码标准。具体来说，他测量了

苍蝇环境中对比度的概率分布，并表明该分布通过对比度与神经元膜电位相关的函数近

似地转换为均匀分布。Baddeley 等人（1998）表明，猫和猴子的初级和下颞视觉皮层中
脉冲神经元的瞬时发放率呈指数分布（当受到自然场景的视觉刺激时），这与对平均发放

率有限制的最佳编码一致。

5.2. 颜色统计

除了强度之外，落在图像上特定位置的光还具有光谱（波长）分布。人类视觉系统

的视锥细胞将这种分布表示为三维量。Buchsbaum & Gottshalk (1984) 假设自然界中经
历的波长光谱可以很好地近似为由视锥细胞光谱敏感性所形成的三维子空间。Maloney
(1986) 研究了自然界中反射函数的经验分布，不仅表明它可以通过低维空间很好地表示，
而且表面反射率估计问题实际上可以通过视锥细胞的光谱敏感性进行过滤来辅助解决。

另一种方法是假设视锥细胞的光谱敏感度构成固定的波长前端分解，并询问应对它

们的响应执行哪些处理。Ruderman 等人 (1998) 在 Buchsbaum 和 Gottschalk (1983)
先前工作的基础上，研究了对大量树叶高光谱摄影图像的对数视锥细胞响应的统计特性。

对数的使用大致受到心理物理原理 (韦伯-费希纳定律) 的启发，并作为分布的对称化运
算。他们发现数据集的主成分轴沿着对应于 {L+M+S, L+M−2S, L−M} 的方向，其中
{L,M,S} 对应于长、中、短波长视锥细胞的对数响应。尽管这些轴与感知和生理测量的
“对手” 机制的相似性很有趣，但这些机制的确切形式取决于用于测量它们的实验（参见
Lennie & D’Zmura 1988）。
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图 3: (a) 三个不同距离相隔的图像像素强度的联合分布。(b) 自相关函数。
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5.3. 空间相关性
即使只是随意检查一下自然图像，也可以看出相邻的空间位置在强度上是高度相关

的。图 3 证明了这一点，它显示了强度值对的散点图，这些强度值由三个不同的距离分
隔开，并对几个不同的自然图像的绝对位置取平均值。总结这些依赖关系的标准测量是自

相关函数 𝐶(Δ𝑥, Δ𝑦)，它给出了两个位置的强度与相对位置的相关性（乘积的平均值）。
从图 3 中的例子可以看出，相关性的强度随着距离的增加而下降。7

通过计算相对分离函数的相关性，我们假设图像中的空间统计是平移不变的。如上

所述，平移不变性的假设意味着可以通过变换到频率（傅里叶）域来去相关图像。然后可

以通过在二维傅里叶平面内执行旋转平均将二维功率谱简化为空间频率的一维函数。根

据经验，许多作者发现自然图像的光谱功率随频率 𝑓 下降，符合幂律 1/𝑓𝑝，p 的估计值
通常接近 2 [请参阅 Tolhurst (1992) 或 Ruderman & Bialek (1994) 的评论]。示例如图 4
所示。

这种幂律行为的环境原因一直是人们猜测和争论的主题。最普遍的观点之一是，这

是由于视觉世界的尺度不变性造成的。尺度不变性意味着，如果改变观察的尺度，图像的

统计特性不应改变。特别是，功率谱在这种重新缩放下不应改变形状。将图像的坐标在

空间上重新缩放 a 倍会导致将相应的傅立叶域轴重新缩放 1/𝛼 倍。只有服从幂律的傅立
叶谱才会在这种变换下保持其形状。另一个常见的理论是，1/𝑓2 功率谱是由于图像中存

在边缘，因为边缘本身具有 1/𝑓2 功率谱。然而，Ruderman (1997) 和 Lee & Mumford
(1999) 认为，自然图像中物体的大小和距离的特定分布决定了光谱衰减。

视觉系统是否利用了自然图像的相关结构？Srinivasan 等人 (1982) 首次定量研究了
这个问题。他们测量了自然场景的自相关函数，然后计算了邻近光感受器需要多少减法抑

制才能有效抵消这些相关性。然后，他们将预测的抑制周围场与苍蝇复眼中一级中间神经

元实际测量的抑制周围场进行了比较。这种对应关系出奇地好，为早期空间视觉处理中的

去相关提供了第一个定量证据。

Atick & Redlich (1991, 1992) 将这种分析进一步推进，他们考虑了在存在白色光感
受器噪声的情况下，自然图像功率谱的白化问题（相当于去相关）。他们表明，单细胞生

理学和心理物理测量的对比敏感度函数都与白化滤波器和用于消除噪声的最佳低通滤波

器（称为维纳滤波器）的乘积一致。van Hateren (1992) 对苍蝇视觉系统做出了类似的预
测和生理比较。加入维纳滤波器允许系统的行为随平均亮度水平而变化。具体而言，在较

低的亮度水平（因此信噪比较低）下，滤波器变得更低通（直观地说，在更大的空间区域

上取平均值以恢复较弱的信号）。Balboa & Grzywacz (2000) 提出了一种有趣的视网膜

7Reinagel & Zador (1999) 记录了人类观察者观看自然图像时的眼睛位置，发现这些位置附近的相关性强度下降
得比一般位置更快。
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图 4: 自然图像的功率谱（实线）在所有方向上取平均值，与 1/𝑓2（虚线）相比。
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水平细胞替代模型。他们假设了一种视网膜周围抑制的分裂形式，并表明在存在光子吸收

噪声的情况下，有效感受野大小的变化对于强度边缘的表示是最佳的。

5.4. 高阶统计

高效编码假设与视网膜神经处理之间的一致性令人鼓舞，但高效编码假设对皮质处

理有何看法？许多研究人员（例如 Sanger 1989、Hancock等人 1992、Shonual等人 1997）
利用自然图像的协方差特性来推导线性基函数，这些函数类似于生理上在初级视觉皮层

中发现的感受野（即定向带通滤波器）。但这些需要额外的约束，例如空间局部性和/或对
称性，以实现近似皮质感受野的函数。

如介绍中所述，PCA 仅基于二阶（协方差）统计数据，如果源分布为非高斯分布，
则可能会失败。有多种方法可以发现自然图像的分布为非高斯分布。首先，我们应该能

够通过生成一组独立的高斯傅里叶系数（即高斯白噪声）、对这些系数进行反白化（乘以

1/𝑓2）然后反转傅里叶变换来从图像分布中抽取样本。

图 5: (a) 1/f 高斯噪声样本；(b) 白化自然图像。

图 5 a 中显示了这样的图像。请注意，它没有任何边缘、轮廓或我们期望在自然场
景中找到的许多其他结构。其次，如果它是高斯的（并且平移不变），那么傅里叶变换应

该使分布去相关，而白化应该产生独立的高斯系数（参见图 5）。但是白化的自然图像仍
然包含明显的结构（即线条、边缘、轮廓等），如图 5 b 所示。因此，即使通过白化消除
了视网膜和外侧膝状体中的相关性，在有效编码自然图像方面仍有许多工作要做。
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Field (1987) 和 Daugman (1989) 提供了自然图像非高斯性的更多直接证据。他们
指出，定向带通滤波器（例如 Gabor 滤波器）的响应分布在零处具有尖锐的峰值，并且
尾部比高斯密度长得多（参见图 6）。由于多维高斯分布沿任何轴的密度也必须是高斯的，
因此这构成了直接图 6 Gabor 滤波器对自然图像的响应直方图，与相同方差的高斯分布
相比。

图 6: 自然图像的 Gabor 滤波器响应直方图，与相同方差的高斯分布进行比较。

证据表明整体密度不能服从高斯分布。Field (1987) 认为，对应于这些密度的表示
（其中大多数神经元具有小幅度响应）具有重要的神经编码特性，他称之为稀疏性。通过

对 Gabor 函数的参数进行优化（空间频率带宽和纵横比），他表明产生最小显著系数分数
的参数与皮质简单细胞中发现的响应特性范围很好地匹配（即带宽为 0.5-1.5 个八度，纵
横比为 1-2）。

Olshausen & Field (1996; 1997) 重新审视了简单细胞感受野与稀疏编码之间的关
系，但没有对感受野施加特定的函数形式。他们基于基函数的线性叠加创建了一个图像模

型，并调整了这些函数，以最大限度地提高表示的稀疏性（系数为零的基函数数量），同

时保留图像中的信息（通过保持均方重建误差的界限）。在对从自然场景中随机提取的数

十万个图像块进行训练后出现的函数集，从完全随机的初始条件开始，与简单细胞的空

间感受野属性非常相似 - 即它们在不同的空间频带中具有空间局部性、方向性和带通性
（图 7）。这种方法也可以重新定义为一个概率模型，该模型试图用既稀疏又统计独立的成
分来解释图像（Olshausen & Field 1997），因此是更广泛的 ICA 算法类别的成员（见
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上文）。使用其他形式的 ICA（Bell & Sejnowski 1997、van Hateren & van der Schaaf
1998、Lewicki & Olshausen 1999）也获得了类似的结果，Hyvärinen &Hoyer（2000）通
过扩展 ICA 以在子空间上进行操作，得出了复杂的细胞特性。从生理学上讲，Vinje &
Gallant（2000）表明，在呈现自然场景刺激时，初级视觉皮层神经元的反应更加稀疏。

图 7: 使用稀疏性标准得出的示例基函数（参见 Olshausen & Field 1996）。

需要注意的是，尽管这些技术寻求统计独立性，但最终的响应实际上从来都不是完

全独立的。原因是这些模型仅限于以线性叠加的方式描述图像，但图像并非由独立成分的

总和形成。例如，考虑这样一个事实：来自不同物体的光在图像形成过程中通常根据遮挡

规则（而不是相加）组合。对这些统计关系形式的分析揭示了跨空间以及跨尺度和方向的

非线性依赖关系（Wegmann & Zetzche 1990、Simoncelli 1997、Simoncelli & Schwartz
1999）。

考虑由两个不重叠的线性感受野的响应形成的联合直方图，如图 8 a 所示。直方图



14 自然图像统计和神经表征

清楚地表明数据与轴对齐，就像上面描述的独立成分分解一样。但从这张图片中无法判断

响应是否独立。请考虑图 8 b 的条件直方图。每列给出纵坐标变量 r_2 的概率分布，假
设横坐标变量 r_1 的对应值。也就是说，数据与图 8 a 中的数据相同，只是每列都已独
立标准化。条件直方图说明了两个响应之间关系的几个重要方面。首先，它们（大约）不

相关：通过数据的最佳拟合回归线是通过原点的零斜率线。但它们显然不独立，因为 r2
的方差表现出对 r1 值的强烈依赖。因此，虽然 r2 与 r1 不相关，但从统计上看，它们仍
然是相关的，而且这种相关性不能通过进一步的线性变换来消除。

图 8: (a) 两个不重叠的感受野的响应的联合直方图，以轮廓图表示。(b) 相同数据的条
件直方图。亮度对应于概率，但每列都已独立重新缩放以填充显示强度的整个范围（参见

Buccigrossi & Simoncelli 1999、Simoncelli & Schwartz 1999）。

Simoncelli & Schwartz (1999) 表明，这些依赖关系可以通过非线性处理消除，其
中每个基函数的线性响应被校正（通常是平方），然后除以相邻神经元校正响应的加权

和。许多作者使用类似的 “除法归一化” 模型来解释神经元中的非线性行为（Reichhardt
& Poggio 1973、Bonds 1989、Geisler & Albrecht 1992、Heeger 1992、Carandini et
al 1997）。因此，皮质处理中发现的非线性类型与自然图像的非高斯统计数据非常匹配。
此外，可以选择用于计算归一化信号的权重以最大化归一化响应的独立性。所得到的模

型出人意料地擅长解释各种神经生理学观察，在这些观察中，反应受到非最佳刺激的抑

制，无论是在经典受体场内还是在外部（Simoncelli & Schwartz 1999，Wainwright 等
人 2001）。定向滤波器响应之间的统计依赖性至少部分归因于自然图像中扩展轮廓的普
遍性。Geisler 等人（2001）研究了附近位置的主导方向的经验分布，并使用它们来预测
轮廓检测任务中的心理物理表现。Sigman 等人（2001）表明这些分布与共圆定向元素一
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致，并将这一结果与初级视觉皮层神经元的连接性联系起来。

5.5. 时空统计

全面考虑图像统计及其与视觉系统中编码的关系时，时间因素必不可少。落在视网

膜上的图像具有重要的时间结构，这些结构源自观察者的自身运动以及世界中物体的运

动。此外，神经元具有重要的时间响应特性，在许多情况下，尚不清楚这些特性是否可以

与其空间特性完全区分开来。然而，自然图像中时空统计的测量比空间统计要困难得多，

因为获得逼真的时变视网膜图像需要在动物与世界互动时跟踪眼睛、头部和身体的运动。

尽管如此，一些合理的近似值可以让人得出有用的见解。

与静态图像一样，表征联合时空统计的一个良好起点是自相关函数。在这种情况

下，时空自相关函数 𝐶(Δ𝑥, Δ𝑦, Δ𝑡) 将图像像素的成对相关性表征为其相对空间分离
(Δ𝑥, Δ𝑦) 和时间分离 Δ𝑡 的函数。同样，假设时空平移不变性，我们发现该函数最方便
在频域中表征。

表征时空功率谱的问题最早是由 van Hateren (1992) 间接研究的，他假设了一定的
图像速度分布和 1/𝑓2 空间功率谱，并从中推断出联合时空谱，假设空间功率谱为 1/𝑓2。

基于推断出的功率谱，van Hateren 随后计算出最佳神经滤波器，以最有效地利用后受体
神经元的有限通道容量（类似于 Atick 的白化滤波器）。他从这一分析中表明，最佳神经
滤波器与不同空间频带中大单极细胞的时间响应特性非常吻合。他还能够将这种分析扩

展到人类视觉，以解释时空对比敏感度函数（van Hateren 1993）。

Dong 和 Atick (1995a) 通过计算许多短片片段（每个片段大约 2-4 秒长）的三维傅
里叶变换并计算它们的功率谱平均值，直接估计了自然图像的时空功率谱。这种方法适

用于一组商业电影以及作者制作的视频。他们的结果（如图 9 所示）显示了空间频率和
时间频率之间有趣的依赖关系。空间频率功率谱的斜率在较高的时间频率下变得更平缓。

时间频率谱也是如此 - 即斜率在较高的空间频率下变得更平缓。Dong 和 Atick (1995a)
表明，空间频率和时间频率之间的这种相互依赖性可以通过假设物体运动的特定分布（即

幂律分布）来解释，其形式类似于 van Hateren 的假设。通过再次应用白化原理，Dong
& Atick（1995b）计算出了用于消除时间相关性的最佳时间滤波器，并表明它与从猫的
外侧膝状体神经元测得的频率响应函数紧密匹配（在低空间频率下）。

尽管上述例子中理论与实验的匹配令人鼓舞，但它仍然没有回答视觉神经元在处理

自然图像时是否表现如预期的问题。Dan 等人 (1996) 直接解决了这个问题，他们测量了
麻醉猫对自然电影的反应中 LGN 神经元活动的时间频谱。与白化概念一致，响应电影的
细胞输出功率相当平坦，作为时间频率的函数。相反，如果播放高斯白噪声电影，其中输

入频谱是平坦的，LGN 细胞的输出频谱会随频率线性增加，这与神经元的时间频率响应
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图 9: 自然电影的时空功率谱。（a）联合时空功率谱显示为不同时间频率（从上到下为
1.4、2.3、3.8、6 和 10 Hz）的空间频率函数。（b）相同数据，重新绘制为不同空间频率
（从上到下为 0.3、0.5、0.8、1.3 和 2.1 cy/deg.）的时间频率函数。实线表示根据物体速
度的幂律分布进行模型拟合（来自 Dong & Atick 1995b）

特性相对应。因此，LGN 神经元通常不会白化任何刺激，只会白化那些表现出与自然图
像相同的相关结构的刺激。

自然图像中时空结构的分析也可以扩展到高阶统计（超出自相关函数），如先前针对

静态图像所述。van Hateren 和 Ruderman (1998) 最近进行了此类分析，他们将 ICA 算
法应用于从电影中提取的许多局部图像块（12 × 12 像素乘以 12 帧时间）的集合。他们
表明，从这种分析中得出的成分类似于 V1 神经元的方向选择性受体场 - 即它们在空间和
时间上定位（在 12 × 12 × 12 窗口内）、空间定向和方向选择性（参见图 10 ）。此外，使
用学习到的受体场过滤图像产生的输出信号具有正峰度，这表明时变自然图像也可以用

稀疏代码有效地描述，其中相对较少的神经元在空间和时间上都处于活动状态。Lewick
& Sejnowski (1999) 和 Olshausen (2001) 已证明这些输出信号可能高度稀疏，从而产生
类似于神经脉冲序列的短暂、点状事件。

6. 讨论
尽管有效编码假设早在四十多年前就被提出，但直到最近才开始对其进行定量研究。

在理论方面，图像模型才刚刚开始具备足够的能力来做出有趣的预测。在实验方面，刺激

生成和神经记录（尤其是多单元记录）的技术已经发展到可以测试理论预测的可行和实

用的程度。下面，我们将讨论本综述中提出的想法的一些弱点和缺点，以及我们对图像统
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计知识的不断增长所带来的一些令人兴奋的新机遇。

图 10: 自然电影的独立成分。图中显示了四个时空基函数（标记为 “IC” 的行）和相应
的分析函数（标记为 “ICF” 的行），它们将与电影卷积以计算神经元的输出（来自 van
Hateren & Ruderman 1998）。

高效编码假设最严重的缺陷在于它忽略了视觉系统的另外两个主要约束：实施和任

务。一些作者成功地将实施约束与环境约束融合在一起（例如 Baddeley 等人 1998 年）。
这些约束通常很难指定，但显然它们在整个大脑中发挥着重要作用。生物体面临的任务可

能是一个更重要的约束。特别是，该假设仅指出信息必须有效地表示；它没有说明应该表

示什么信息。许多作者认为，在处理的最早阶段（例如视网膜和 V1），系统最好提供一种
通用图像表示，以尽可能多地保留有关传入信号的信息。事实上，高效编码原理在解释视

网膜、LGN 和 V1 中神经元的响应特性方面的成功可以看作是对这一假设的验证。但最
终，需要一个更丰富的理论框架。这种框架的一个常见示例是贝叶斯决策/估计理论，它
既包括环境的先验统计模型，也包括损失或奖励函数，该函数指定不同错误的成本或不同

行为的可取性。这些概念已广泛应用于感知（例如 Knill & Richards 1996），也已考虑用
于神经表征（例如 Oram 等人 1998）。

有效编码假设的另一个重要问题是环境统计数据影响感觉系统的时间尺度。这个时

间尺度可以是几千年（进化）、几个月（神经发育）或几分钟或几秒（短期适应）。本综述
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中讨论的大多数研究都假设系统是固定的，但直观上看，计算应该与相关时间尺度上的各

种统计属性相匹配。例如，1/f2 功率谱属性是稳定的，因此需要一个在进化时间尺度上
硬连线的解决方案。另一方面，最近的一些结果表明，单个神经元在非常短的时间尺度上

适应对比度和空间尺度（Smirnakis 等人 1997 年）、方向（Muller 等人 1999 年）和方差
（Brenner 等人 2000 年）的变化。在关节反应特性方面，Barlow & Foldiak（1989）提出
短期适应作用可减少神经元之间的依赖性，最近已在心理物理学（例如 Atick 等人 1993
年、Dong 1995 年、Webster 1996 年、Wainwright 1999 年）和生理学（例如 Carandini
等人 1998 年、Dragoi 等人 2000 年、Wainwright 等人 2001 年）上发现了这一假设的证
据。

除了预测神经元的响应特性之外，高效编码模型的潜在应用在于生成符合自然图像

统计的视觉刺激。从历史上看，视觉神经元的特征是使用相当简单的测试刺激（例如条、

光栅或斑点），这些刺激易于参数化和控制，并且能够引起剧烈的反应。但不能保证使用

这种简单的测试刺激测量的反应可用于预测对自然场景的神经反应。另一方面，真正自然

的刺激更难控制。一个有趣的可能性在于统计纹理建模，它已被用作理解人类视觉的工

具（例如 Julesz 1962、Bergen & Adelson 1986）。Knill 等人（1990）和 Parraga 等人
（1999）表明，人类在特定辨别任务上的表现对于具有自然二阶（即 1/f2）统计的纹理最
好，而对于不太自然的图像则下降。一些最近的自然纹理统计模型提供了生成具有自然图

像的一些高阶统计结构特征的人工图像的可能性（例如 Heeger & Bergen 1995、Zhu et
al 1998、Portilla & Simoncelli 2000）。

我们在本综述中讨论的大多数模型都可以用单级神经网络来描述。例如，白化可以通

过一组输入（光感受器）和输出（视网膜神经节细胞）之间的一组连接来实现。同样，稀

疏编码和 ICA 模型可以通过 LGN 和皮质之间的连接来实现。但接下来是什么呢？我们
能否尝试使用多阶段高效编码来模拟视觉区域 V2、V4、MT 或 MST 中神经元的功能？
特别是，视觉皮层的结构表明了一种层次化组织，其中神经元对图像结构中越来越复杂的

方面有选择性。原则上，这可以允许明确表示结构，例如曲率、表面甚至整个物体（例如

Dayan 等人 1995 年，Rao & Ballard 1997 年），从而为探索纹外皮层神经元的响应特性
提供了原则基础。

虽然本综述主要关注视觉领域的发现，但其他感官信号也适用于统计分析。例如，

Attias & Schreiner (1997) 已表明，许多自然声音在其功率谱中服从某种程度的自相似
性，类似于自然图像。此外，M S Lewicki（个人通信）发现自然声音的独立成分类似于
通常用于模拟听觉神经中神经元反应的 “Gammatone” 滤波器。Schwartz & Simoncelli
(2001) 已表明，此类滤波器响应的除法归一化可用作自然声音的非线性白化操作，类似
于视觉的情况。在使用自然声音作为实验刺激时，Rieke 等人 (1995) 已表明，青蛙听觉
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系统早期的神经元专门适应编码动物自然发声的结构。Attias & Schreiner (1998) 证明，
猫听觉中脑神经元对于自然刺激的信息传输率更高。

总体而言，我们认为最近在探索和测试环境统计数据与感觉之间的关系方面取得的

进展令人鼓舞。迄今为止的结果主要是对神经功能的事后解释，而不是预测尚未观察到的

感觉处理方面。但我们相信，这条研究路线最终会带来新的见解，并将有助于指导我们探

索更高层次视觉领域的思维。
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