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非侵入性连续中文语言语义解码与重建
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摘 要： 语言是沟通和认知的基础，大脑多功能区域通过复杂神经网络共同参与语言的感知、理解与生

成，深入探索中文语义解码的神经机制对于中文脑机接口（Brain‐computer interface， BCI）的研究意义

重大。本研究旨在构建一种基于功能性磁共振成像（Functional magnetic resonance imaging， fMRI）的

长序列中文连续语义解码方法，称为中文长序列连续语义解码器（Chinese long‐sequence continuous 
semantic decoder， CLCSD），通过信号处理流程和算法优化，实现连续中文语义的高效解码。CLCSD
包含神经响应降维、编码模型、语速模型和束搜索解码模型 4 个部分。神经响应降维通过皮层重建、图

像配准和脑区划定等方法，将 4 维脑响应数据降为 2 维矩阵。编码模型采用 L2 正则化回归（岭回归）建

立刺激特征与脑响应之间的关系，通过自举法估计噪声协方差以增强泛化。语速模型采用与编码模型

类似的思路，将脑响应特征映射到预测的语速。束搜索解码模型利用语言模型的先验概率和编码模型

的似然概率，通过束搜索生成最可能的语义序列。CLCSD 在公开数据集 SMN4Lang 上取得了 0.674 的

BERTScore，高于其他长序列中文连续语义解码模型。本研究提出一种高效的长序列中文连续语义解

码方法，为中文脑机接口技术的发展提供理论基础和方法参考。
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Abstract： Language is an important tool for communication and cognition. Multiple functional areas of the 
brain， connected through complex neural networks， jointly participate in the perception， comprehension， 
and production of language. Exploring the neural mechanisms of Chinese semantic decoding is crucial for the 
development of Chinese brain-computer interface （BCI）. This study aims to establish a long-sequence 
continuous semantic decoding method based on fMRI data， termed Chinese long-sequence continuous 
semantic decoder（CLCSD）. Through signal processing workflows and algorithm optimization， it seeks to 
achieve efficient decoding of continuous Chinese semantics. The CLCSD framework is composed of four 
components： neural response dimensionality reduction， an encoding model， a word rate model， and a 
beam search decoding model. Neural response dimensionality reduction is performed through cortical 
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reconstruction， image registration， and brain region parcellation to reduce four-dimensional brain response 
data into a two-dimensional matrix. The encoding model is constructed using L2-regularized regression 
（ridge regression） to establish the relationship between stimulus features and brain responses， with noise 
covariance estimated via bootstrapping to enhance generalization. The word rate model follows a similar 
approach to the encoding model， where brain response features are mapped to predicted word rate. The 
beam search decoding model uses the prior probability of the language model and likelihood probabilities of 
the encoding model to generate the most probable semantic sequence through beam search. On publicly 
available dataset SMN4Lang， CLCSD achieves a mean BERTScore of 0.674， outperforming other long-

sequence Chinese continuous semantic decoding models. The proposed method provides an efficient long-

sequence continuous Chinese semantic decoding approach， offering both theoretical foundations and 
methodological references for the advancement of Chinese BCI technologies.
Key words: brain-computer interface (BCI); Chinese semantic decoding; ridge regression; speech rate 
model; beam search

引   言  

语言是人类沟通和认知的重要方式，是自我意识的表达和人类认知复杂性的体现［1］。语言的感知、

理解和生成依赖多个功能区域的复杂神经网络［2］。不同个体的神经网络功能连接模式以及大脑表征方

式存在差异，深入探究语言的解码方法对于揭示语言的神经机制、人类认知与自我意识的复杂性至关

重要［3］。

脑机接口（Brain‐computer interface， BCI）是用于在大脑与外部环境之间建立信息交互通路的系

统［4］。语义解码 BCI 通过采集、分析语言处理相关的神经信号，实现语义信息的识别或重建［5］，在辅助

语言功能障碍患者恢复沟通能力、促进语言机制研究等方面具有巨大潜力，逐渐成为 BCI 领域中的研

究热点。

功能性磁共振成像（Functional magnetic resonance imagings， fMRI）是一种非侵入式的神经信号采

集技术，具有较高的空间分辨率，在语义解码研究中具有重要地位。相比于脑电图（Electroencephalog‐
raphy， EEG）、脑磁图（Magnetoencephalography， MEG）和功能性近红外光谱（Functional near‐infrared 
spectroscopy， fNIRS），fMRI 对深层脑区及皮层较大范围内的血氧水平依赖（Blood oxygen level depen‐
dent， BOLD）信号更加敏感［6］。

目前基于 fMRI 的长序列中文语义解码方法的构建存在以下几个难点。首先，中文相比于英语，展

现出独特的语法结构、丰富的词汇和鲜明的表意特点，体现出不同于其他语言的语言加工机制［7］。其

次，研究人员对英文语义的神经表征方式已经有了一定理解，但在中文语义层面上，尤其是复杂、连续

的中文语义方面的理解还不够［8］。文化背景和语境差异显著影响神经表征结果，反映了人脑在更广泛

的认知和情感处理过程中展现的复杂且动态的神经适应性。最后，fMRI 时间分辨率不高，神经活动引

起 BOLD 信号持续时间超过 8 s，一个时间点的神经信号通常是多个语义的叠加，基于 fMRI 的大规模、

长序列语义解码仍然是该领域的重要挑战［9］。近些年来，大语言模型（Large language models， LLMs）
和多模态数据融合技术的快速发展，为基于 fMRI 的长序列中文语义解码方法的设计与实现提供了技

术可能性［10］。

本研究旨在通过优化信号处理流程、改进算法，构建一种基于 fMRI 的中文连续语义解码方法，并

探索中文语义解码技术的神经机制，为中文 BCI技术的发展提供重要理论基础。
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1 相关工作  

1. 1　语义感知和理解的神经基础　

语义的感知和理解过程涉及额、颞、顶、枕这 4 大脑叶的协同工作［11］。每个脑叶下又包含众多功能

特化的脑区，这些脑区通过高度互联的神经网络相互配合，共同实现语义感知和理解［12‐14］。本研究涉及

到的脑区以及各脑区的功能描述如表 1 所示。

1. 2　侵入性语义解码技术　

侵入性语义解码技术通过深部脑电极、皮层内微电极阵列及皮层表面电极等方式获取高精度神经

信号，在语义解码精度方面展现出显著优势［18］。

Moses 等［19］在 受 试 者 左 脑 上 颞 回 和 腹 侧 感 觉 运 动 皮 层 植 入 皮 层 电 图（Electrocorticography， 
ECoG），结合多种机器学习方法，实现了感知语言的实时解码，取得了 0.251 的准确率。Anumanchipalli
等［20］通过在腹侧感觉运动皮层、左脑上颞回和下额回植入 ECoG，利用双向长短期记忆网络，实现了语

音信号的解码，取得了 0.21 的解码准确率。

表 1　语义解码相关脑区

Table 1　Brain regions associated with semantic decoding

脑区

额叶 [15]

布洛卡区

左侧额下回

背外侧前额叶

上额叶

中额皮层

眶额皮层

中央旁皮层

额极

额极

前扣带皮层

右侧额上回

颞叶 [14]

左侧上颞沟

颞上回后部

左侧颞中回

左侧颞下回

上颞沟边缘区

功能描述

负责语法分析

参与语义获取和工作记忆

支持工作记忆、注意调控及高层次语义

加工

协助高级认知与语义检索

处理复杂语境

关联语义情感

整合参与语义表征与身体感知的交互

负责抽象思维、概念推理，对语义理解

起顶层指导作用

负责抽象思维、概念推理，对语义理解

起顶层指导作用

修正语义错误以确保语境适配

调节情感并整合复杂语义，辅助中文双

关语理解

参与词句含义解析

参与词句含义解析

储存具体概念表征

储存具体概念表征

支持环境变化语义感知

脑区

梭状回

横颞回

内嗅皮层

顶叶 [16]

角回及上缘回

角回及上缘回

内侧顶叶

楔前叶

上顶叶

中央后回

中央后回

后扣带皮层

扣带峡部

枕叶 [17]

视觉皮层

楔形回

外侧枕叶

功能描述

整合多模态信息

负责声音初步处理

支持语义动态更新与整合

整合多模态信息，构建情境化整体概念

整合多模态信息，构建情境化整体概念

辅助注意分配和信息筛选

结合外界感知与既往经验，支持语义动

态重构

提取空间与情境特征

处理身体感觉信息，构建与对象相关的

触觉和运动特征

处理身体感觉信息，构建与对象相关的

触觉和运动特征

整合外界信息与内在经验，支持自我反

思与记忆检索

调控语义处理中的情绪与注意因素

提取形状、颜色、边缘和运动等特征

处理低级视觉信息，为高级视觉语义加

工提供基础输入

编码形状、颜色等特征，是构建物体语

义表征的基础
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Jamali 等［21］在语言优势半球的背侧前额叶皮层使用微电极阵列（Microelectrode array， MEA）记录

数百个单神经元活动，结合语义向量聚类分析，实现了 0.31 的语义类别解码精度。Willett 等［22］采用

MEA 采集腹侧前运动皮层神经信息，结合递归神经网络与 LLMs，对肌萎缩侧索硬化症患者实现了较

高精度实时语义解码，词错误率为 0.238。Card 等［23］将 MEA 植入与语音生成高度相关的左侧中央前

回，仅需较少临床数据即可实现高精度语义解码，便于临床部署和日常使用。Metzger 等［24］将 MEA 植

入与语言生成和语义加工相关的脑区，帮助患者实现了每分钟 29.4 个字符的语言表达，字符错误率

（Character error rate， CER）为 0.061。
虽然侵入性语义解码技术在解码精度上具有优势，但其需要进行脑部手术，难以长期维持，涉及较

高的实施风险和伦理问题，很难在非医疗领域推广［25‐26］。

1. 3　非侵入性语义解码技术　

非侵入性语义解码技术相比于侵入性语义解码技术，安全性更高、适用范围更广、使用和维护更为

便捷，但其语义解码精度不如侵入性方法［27］。传统的非侵入性神经信号采集方式，如 EEG、MEG 和

fNIRS 等，空间分辨率较低，语义解码精度有限［28］。

Foster 等［29］使用岭回归模型和 Skip‐Gram 词向量模型，通过 EEG 实现符号语义映射的解码，证明

了新语言学习的早期阶段，新语言和母语共享一部分语义表征，预测准确率达到了 69.15%。Défossez
等［30］使用 CLIP 模型，将语境表征与大脑活动表征对齐。结果表明，MEG 的语义解码表现远超 EEG，能

提供更多大脑活动信息，取得了 0.8 的准确率。Lévy［31］结合了卷积神经网络（Convolutional neural net‐
works， CNN）和 Transformer，从两种非侵入性神经成像（MEG 和 EEG）提取特征，构建语义解码器，实

现了 0.19 的 CER。

Zinszer 等［32］将 fNIRS 功能性反应与高级语义表征相联系，证明 fNIRS 可用于语义解码，实现了

0.70 的解码准确率。Cao 等［33］通过多通道 fNIRS 信号，整合多体素模式分析与全局向量词嵌入技术，构

建了将神经活动映射到语义概念的语义解码器，实现了 0.52 的组间匹配精度。Cooney 等［34］利用 EEG
和 fNIRS 双模态神经信息构建语义解码 BCI，但是其在显性语言和想象语言的分类任务上准确率不高，

实现了 0.463 的解码准确度。

1. 4　基于 fMRI的语义解码技术　

fMRI 是一种空间分辨率较高的非侵入性脑成像技术，能够精确定位大脑不同区域的神经活动，已

被广泛应用于神经科学研究［35］。

Huth 等［13］使用 fMRI 绘制脑语义地图并探究了大脑各区域与特定语义类别之间的关联。Tang
等［36］探索了抽象概念在大脑中的表征方式，当处理具体概念时，大脑呈现出强烈的视觉和运动区域激

活，而在处理抽象概念时，前额叶皮层、颞叶和内侧顶叶等高级认知区域的激活更为显著。

Ferrante 等［37］将 fMRI数据映射到 CNN 的潜在语义空间，用于预测语义相关类别，最后通过扩散生

成图像的语义与刺激高度一致，实现 0.81 的语义解码准确率。Liu 等［38］利用 CLIP 模型的视觉编码器和

文本编码器，结合对比损失函数，将 fMRI 信号映射到 CLIP 的嵌入空间构建语义解码器，能够完成高语

义保真度的图像生成任务，实现了 0.948 的识别准确率。

Tang 等［39］利用回归模型和 LLMs，构建了一种基于 fMRI的英文连续语义解码器，实现了大脑活动

连续语言的重建，取得了 0.82 的 BERTScore，并探究了大脑语言功能区域的冗余编码机制。该研究通

过对 LLMs 语义刺激向量进行拼接，改善了 fMRI 低时间分辨率导致的语义刺激脑反应叠加问题。

Zhang 等［40］利用 CNN 和 LLMs 实现了连续中文语义解码，取得了 0.536 的 BERTScore。Huang 等［41］使

用 Transformer捕获 fMRI数据中的全局特征，使用 CNN 捕获 fMRI数据的局部特征，构建了脑对话接口
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模型，实现了大脑语义信息的动态解码与通信，解码准确率为 0.241。

2 研究方法  

2. 1　架构概述　

本研究提出的中文长序列连续语义解码器（Chinese long ‐sequence continuous semantic decoder， 
CLCSD）的总体架构如图 1 所示。首先，通过皮层重建、图像配准和皮层平面化等方法，将 4 维脑响应数

据降维成 2 维矩阵。然后，采用 L2 正则化回归（岭回归）建立刺激特征与脑响应之间的关系，通过自举

法估计噪声协方差以增强泛化。接着，采用与编码模型类似的方法构建语速模型，估计脑响应特征与

语义序列在时间上的映射关系。最后，利用语言模型的先验概率和编码模型的似然概率，通过束搜索

生成最佳的语义序列。

2. 2　数据集　

本研究使用公开数据集 SMN4Lang对模型进行了评估［42］。SMN4Lang共收集了 12名被试的结构性

核磁共振成像（Magnetic resonance imaging， MRI）数据和 fMRI数据，每位被试的 fMRI数据时长为 6 h。
实验开始，屏幕显示“等待扫描”的指令，随后呈现 8 s 的空白画面。然后，指令变为“此音频即将开

始，请仔细聆听”，持续 2.65 s后开始播放音频刺激材料。刺激材料包括 60 个长度为 4~7 min 的《人民日

报》故事音频，涵盖教育、文化等多种主题，所有音频均由同一名男性播音员朗读。时间戳经过手动校

正，以确保音频与文本的精确对齐。

图 1　CLCSD 的整体架构

Fig.1　Overall architecture of CLCSD
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该数据集结构性 MRI 数据使用 Siemens Prisma 3T 扫描仪与 64 通道接收线圈获取，T1 加权图像采

用 3D MPRAGE 序列，空间分辨率为 0.8 mm 体素，TR 为 2.4 s，TI 为 1 s，TE 为 2.22 ms，flip angle 为 8°，
视场（Field of view， FOV）为 256 mm×256 mm。 fMRI 使用 BOLD 敏感的 T2 加权 GE‐EPI 序列，空间

分辨率为 2 mm 体素，TR 为 710 ms，TE 为 30 ms，flip angle 为 54°，FOV 为 212 mm×212 mm。

其中，4 名被试的结构性 MRI 在预处理之后出现枕叶大范围缺损，因此最终选取了 8 名符合要求的

被试用于后续分析。

2. 3　神经响应降维　

在语义感知和处理过程中，大脑皮层是神经信息的主要载体［43］。因此，本研究仅对大脑皮层的神

经响应数据进行降维［34］。神经响应降维过程如图 1（a）所示，将包含时间的 4D fMRI 数据降维成 2D 矩

阵。2D 矩阵每一列代表大脑皮层上的一个特定体素位置，每一行代表 4D fMRI的一个时间点。

结构性 MRI预处理包括 3 部分：（1） 使用 Freesurfer 7.4.1 进行皮层分割与重建，从结构性 MRI图像

中提取大脑表面模型并获取皮质分区标签，皮层分割与重建的主要操作包含颅骨去除、偏置场校正、脑

组织分割、皮质表面建模、皮层分区等，为后续皮层平面化提供准确的几何信息；（2） 使用 Blender 去除

胼胝体并标记皮层展平所需的接缝线，实现大脑皮层的切割和平面化；（3） 根据语义感知的相关脑区和

皮质分区标签，使用 Freesurfer划定感兴趣的脑区（Regions of interest， ROIs），生成 ROIs掩膜［44］。

功能性 MRI 预处理包括 2 部分：（1） 使用 HCP 的 fMRIVolume 和 fMRISurface 进行数据预处理（包

括空间畸变修正、头动校正、偏置场校正、强度归一化和掩膜处理）；（2） 使用二阶 Savitzky‐Golay 滤波器

去除高频噪声［45］。

最后，使用 Pycortex 进行结构性 MRI 和功能性 MRI 的自动配准和手动检测，确保结构性图像和功

能性图像在标准空间中的一致性。采用“nearest”方案将预处理后的 fMRI 数据投影到大脑皮层展平图

上，生成神经响应矩阵［46］。

2. 4　刺激语义特征提取策略　

由于中文和英文在书写系统和词语分隔上的差异，两者在 LLMs 训练中采用不同的词元化策略。

英文单词间存在明显的分隔标志（空格），词汇形态变化丰富，基于单词的词元化有助于捕捉语义和语

法信息。中文缺乏明显的词间分隔标志，每个汉字具备独立意义，单字词元化有助于灵活组合形成完

整词义［35］。因此，英文的 LLMs通常使用单词作为词元进行模型训练，而中文的 LLMs通常使用字作为

词元进行模型训练［47］。

人脑在语言理解过程中综合处理词汇、句法及语境等多重信息，通过分布式语义网络激活并映射

相应的概念表征，在语义层面完成信息处理与推理。在此过程中，大脑会将新输入的符号与已有的语

义网络进行匹配、检索和比较，激活相关概念或语义域［48］。这种基于语义信息处理方式与词编码的

LLMs一致。

本研究深入探究了两种刺激语义特征提取策略对于中文语义解码的影响。第 1 种策略是根据“字”

索引语义特征向量，使用经过 CLUECorpus2020 数据集中的新闻语料微调的 GPT2‐Chinese 模型构建

刺激矩阵［49］；第 2 种策略是根据“词”索引语义特征向量，使用 GPT4 模型批量将中文时间戳转化为英文

时间戳，使用经过 DeepMind Q&A 数据集中的新闻语料微调的 GPT2 模型构建刺激矩阵［50］。

时间戳批量转化的 LLMs提示信息为：“将 text中的中文换成最贴切的英文，可以拆分 intervals以及

intervals对应的时间，确保每个 interval只能有一个英文单词，每句话的最后一个 xmax 要一致”。

对于每个时间戳中的词‐时间对 ( si，ti )，将单词序列 ( si - 5，si - 4，…，si )输入至 GPT 语言模型，并从该

模型的第 9 层中提取目标单词 si 的语义特征向量M i，其中M i 为 768 维语义嵌入［51］。获得 ( M i，ti )列表
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后，使用 Three‐lobe Lanczos 滤波器将这些嵌入向量在时间轴上重采样到 fMRI 数据采集对应的时

间点［52］。

2. 5　岭回归编码模型　

编码模型旨在建立刺激特征与大脑体素的 BOLD 信号之间的联系，如图 1（b）所示。人脑中绝大多

数体素的 BOLD 信号对于瞬时刺激反应的变化符合血氧动力学响应函数（Hemodynamic response func‐
tion，HRF）［53］。该信号通常在刺激开始后 2 s 左右上升，并在约 4~6 s 后达到峰值，然后缓慢恢复到基

线水平［54‐55］。HRF 反映了神经元放电与随后的血流、血容量和血氧水平变化之间的耦合关系，这一机

制为利用 BOLD 信号分析并推断脑区在特定认知过程中的功能提供了理论依据。本研究使用的数据

集 fMRI 的 TR 为 0.71 s，特定语义刺激后，6TR、7TR、8TR 和 9TR 时 BOLD 信号较强，即刺激呈现后

4.26 s、4.97 s、5.68 s 和 6.39 s 接近信号峰值。因此，通过这 4 个时间点的刺激向量 S ( t ) ∈ R 768 拼接成延

迟特征矩阵 X ( t ) ∈ R 768 × 4，即

X ( t ) = [S i( t - 6)，S i( t - 7)，S i( t - 8)，S i( t - 9) ] （1）
式中：t为当前时间点，刺激向量 S ( t )是从 GPT 模型第 9 层提取的 768 维语义嵌入特征，i ∈ [ 1，768 ]是特

征维度的索引。

将延迟特征矩阵中的每个特征通道进行 Z得分标准化得到 X͂ ( t )，将该延迟特征矩阵与一组权重做

点积，在功能上等价于将原始刺激向量与在 6、7、8 和 9 个时间点延迟处的线性时间核进行卷积，即

R̂ ( t ) = X͂ T( t )W （2）

式中：R̂ ( t )为特定体素 t时间点的预测反应，W为需要估计的权重向量，形状为 R 768 × 4。

为了防止编码模型过度拟合，并提高其在未见过的数据上的预测性能和稳定性，选择使用 L2 正则

化回归（岭回归）［52］，L2 正则化的目标函数为

min
W

ì
í
î

ïï
ïï∑t = 1

T

[ R ( t ) - X͂ T( t )W ]
2

+ λ ∑
j = 1

3 072
W 2

j

ü
ý
þ

ïï
ïï

（3）

通过多次自举实验，求得最大的 λ* 作为最佳正则化参数，即

λ* = arg max
λ

E bootstrap[ R2( λ ) ] （4）

将 λ* 代入岭回归的闭式解，得到最终的回归权重W λ*

W λ* = ( X͂ T( t ) X͂ ( t ) + λ* I )
-1
X͂ T( t ) R （5）

式中：R为对应的脑响应向量，I为同维度的单位矩阵。

编码模型估计了一个从语义特征 X ( t )到预测的大脑反应 R̂ ( t )的映射函数。 fMRI 信号受到多种

独立噪声源的影响（如仪器热噪声、生理波动、环境干扰等），叠加的总体噪声近似服从高斯分布。在高

斯加性噪声假设下，给定 X ( t )时大脑反应 R̂ ( t )可似然建模为多元高斯分布［56］

P ( R ( t ) |X ( t ) ) = N ( μ= R̂ ( t )，Σ n) （6）

式中 Σ n = ( R ( t )- R̂ ( t ) )T ( R ( t )- R̂ ( t ) )为噪声协方差矩阵。

以往研究通常直接使用训练数据集上的预测残差来估计 Σ n，这种方法会导致噪声被低估，因为模

型在训练中已部分拟合了数据中的噪声。为克服这一问题，本研究采用自举法，将每个故事从训练集

中移除，用剩余数据训练编码模型，然后利用被移除故事的数据计算预测残差，从而获得该故事对应的

引导噪声协方差矩阵。之后，对所有被移除故事的噪声协方差进行平均，从而得到更准确的 Σ n
［53］。
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2. 6　语速模型　

本研究提出一种语速模型用于预测被试听到刺激语义的具体时间，而刺激语义的具体时间可以由

一个 TR 内出现的刺激语义的数量估计得出［57］。

类似于编码模型，首先为每个时间点 t构建脑响应延迟特征向量 R d( t ) ∈ R 4V

R d( t ) = concat ( R ( t + 6)，R ( t + 7)，R ( t + 8)，R ( t + 9) ) （7）
式中：R ( t ) ∈ RV 为时间 t的脑响应，V 为选定脑区（包含额叶、颞叶、顶叶和枕叶）的体素数。

然后，使用 L2 正则化线性回归将脑响应映射到预测的语速WR ( t )
WR ( t ) = RT

d ( t )W （8）
在确定最佳正则化系数并估计最终权重W后，根据预测的语速将一个 TR 等分为若干时段，以获

得单词出现时间点。

2. 7　束搜索解码模型　

解码模型可以视为编码模型的一个逆向过程，从脑响应数据 R test 中解码出最可能的语义序列 S，如

图 1（c）所示。

利用贝叶斯定理将后验分布分解为先验概率和似然概率

P ( S|R test ) ∝ P ( S ) P ( R test |S ) （9）
式中：P ( S )为语言模型给定的先验概率，反映了在没有脑响应数据的情况下某个词序列本身出现的可

能性，越符合语言习惯的序列，先验概率就越高；P ( R test |S )为编码模型给定的似然概率，表示脑响应数

据 R test 由词序列 S触发的概率。

由于在语义解码任务中，随着文本的加长，词序列数量呈指数级增长，导致计算量过大。因此，本

研究使用束搜索算法，利用语言模型提供先验概率 P ( S )和编码模型提供的似然概率 P ( R test |S )将搜索

空间限制在大小为 k的候选序列B中，避免对所有可能的句子进行枚举［45］。

在 每 个 预 测 时 刻 ，首 先 使 用 语 言 模 型 为 候 选 序 列 S∈ B 生 成 下 一 个 词 的 概 率 分 布 为

P ( st + 1|st - i，st - i + 1，…，st )，然后使用核采样筛选出概率较高的词，并过滤掉已在上下文中出现的词。将

剩余可选词依次扩展到候选序列，得到新序列 S '。对于每个新序列 S '，利用编码模型计算其似然概率

P ( R test |S ')。在对数空间下，可结合语言模型先验 ln P ( S ')求和得到总分数

Score ( S ')= ln P ( R test| S ')+ α ln P ( S ') （10）

式中 α 为权重参数，α = 2
3，用于调制似然概率和先验概率的平衡。

对每个新序列计算编码概率，选取得分最高的 k 个保留在新束 B new 中（k = 200）。重复上述过程直

至处理完所有预测词时刻。最后，在所有预测语义时间点迭代完成后，束中具有最高后验概率的候选

序列即为最可能的解码结果，即

Sbest = arg max
S ∈ B

 [ P ( R test |S ) P ( S ) ] （11）

2. 8　脑功能连接分析　

为了探究不同脑区在中文语义处理过程中的互动模式，以及中文语义加工与英文语义加工的神经

网络差异。本研究使用两阶广义线性模型（Generalized linear model， GLM）研究中英文大脑的激活差

异，并使用心理生理交互作用分析（Psychophysiological interaction， PPI）研究中文语义加工过程中的神

经通路。本研究从中文语义感知数据集［58］和英文语义感知数据集［59］中分别抽样 30 个长序列 fMRI 文
件［60‐61］。所有 fMRI数据均使用 fMRIPrep 进行批量预处理。
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在任务态与静息态激活比较中，个体水平分析阶段，使用基于 HRF 和自回归噪声模型建立一阶

GLM 模型。群体水平分析阶段，通过二阶 GLM 模型构建群体水平激活统计图，经体素水平校正（显著

性水平 p<0.001， 标准正态分数 Z>3.09）与最小簇体积 50 体素过滤后，获得显著激活区［62］。

在中英文激活差异研究中，首先，对经百分比信号变化处理的中英文任务态数据，使用基于 HRF 和

自回归噪声模型建立一阶 GLM 模型，生成个体 β系数图；然后，将 β图重采样，通过二阶 GLM 进行组间比

较，计算全脑 Z统计参数图；最后，采用体素水平 Bonferroni校正（p<0.05）确定显著激活脑区［63］。

在中文语义加工神经通路研究中，提取特定感兴趣区域（Region of Interest， ROI）内体素的时间序

列，对生理项、心理项及原始交互项进行 HRF 卷积，利用一阶 GLM 拟合和二阶 GLM 群组比较，生成 Z
统计参数图，并使用错误发现率（False discovery rate， FDR） （p<0.001）校正，获得与特定 ROI 功能显

著耦合的脑区［64］。

3 实验结果  

3. 1　模型评价指标　

本研究运用 BERTScore、METEOR、BLEU1、余弦相似度（Cosine similarity， CS）和词错误率（Word 
error rate， WER）等自然语言处理（Natural language processing， NLP）评价指标，从多个角度评价CLCSD。

BERTScore 采用 BERT 模型计算文本之间语义相似度，衡量了候选文本与参考文本的深层语义向

量的匹配程度。其中 Precision 反映了两段文本的匹配质量，Recall反映了两段文本的匹配覆盖度，F1则

是平衡了“匹配质量”与“匹配覆盖度”两方面［65］。

Precision = 1
M ∑

i = 1

M

max
j ∈ [ 1，2，⋯，N ]

CS ( a i，b j ) （12）

Recall = 1
N ∑

j = 1

N

max
i ∈ [ 1，2，⋯，M ]

 CS ( )b j，a i （13）

F 1 = 2 ⋅ Precision ⋅ Recall
Precision + Recall （14）

式中：A = { }a1，a2，…，aM 为候选文本的向量集合，B = { }b1，b2，…，bN 为参考文本的向量集合，M 和 N

分别为候选文本和参考文本的 token 数量，CS 为余弦相似度的计算函数。

BLEU1评估了解码文本和参考文本在 1‐gram 水平上的重叠程度、关注词表层的匹配［66］

BLEU 1 = BP ×
∑

w ∈ Y 1‐gram

min ( )countcand( )w ，countref( )w

∑
w ∈ Y 1‐gram

countcand( )w
（15）

式中：BP 为长度惩罚项，countcand ( w ) 表示候选文本中 1‐gram 的 w 出现的次数，countref ( w ) 表示参考文

本中 1‐gram 的 w 出现的次数。

METEOR 计算两段文本匹配时不仅考虑精确匹配，还考虑了词形变化和同义词匹配［67］

METEOR = (1 - γ ( ch
m ) θ)× P × R u

δ ⋅ P + ( )1 - δ ⋅ R u
（16）

式中：P 为候选文本和参考文本 unigram 的匹配精确率，R u 为候选文本和参考文本 unigram 的召回率，ch
为连续匹配块的数目，m 为候选文本和参考文本之间匹配到的 unigram 对总数，δ、γ、θ为超参数。

余弦相似度通过计算向量化后的候选文本和参考文本的向量夹角来衡量两段文本语义的相似度［68］

CS ( c，r ) = c ⋅ r
 c  r

（17）
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式中：c = { }c1，c2，…，cn 为候选文本的向量集合，r = { }r1，r2，…，rn 为参考文本的向量集合。

WER 常用于评估候选文本与参考文本在单词层面的差异，衡量了两段文本中替换、删除和插入错

误的比例，反映了候选文本与参考文本在词级别上的匹配程度［69］

WER = S + D + I
N

（18）

式中：S 表示候选文本中被错误替换的单词数，D 表示参考文本中缺失的单词数，I表示候选文本中多余

的单词数，N 表示参考文本中单词的总数。

3. 2　特征提取策略对比实验　

本文对比了 2.4 节提出的 CLCSD 的两种刺激语义特征提取策略与随机文本和其他现有模型的效

果，如表 2 和图 2 所示，GPT2C 为使用 GPT2‐Chinese 模型构建刺激矩阵的 CLCSD 模型。

表 2　多特征提取策略对比实验结果

Table 2　Comparative experiment results with feature extraction strategies

Model

Random
3dC‐IB[40]

GPT2C
GPT2

BERTScore
Precison

0.504±0.027
—

0.634±0.007
0.670±0.007

Recall
0.501±0.019

—

0.631±0.010
0.676±0.002

F1

0.502±0.018
0.536±0.003
0.632±0.008
0.673±0.003

BLEU1

0.200±0.014
0.217±0.008
0.300±0.014
0.427±0.037

METEOR

0.104±0.021
0.125±0.006
0.164±0.021
0.226±0.017

CS

0.615±0.035
—

0.735±0.055
0.869±0.011

WER

0.937±0.005
—

0.925±0.027
0.919±0.021

图 2　对比实验结果

Fig.2　Comparison of experimental results
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GPT2 为使用 GPT2 模型构建刺激矩阵的 CLCSD 模型；Random 为使用 10 对由 GPT2‐Chinese 生

成的不相关随机文本计算的平均实验结果。3dC‐IB 采用私有数据集，因此仅列出了部分实验结果。

对于 BERTScore、BLEU1和 METEOR 指标，随机模型、GPT2‐Chinese 和 GPT2 三者之间均存在显

著差异（p<0.05）；在 CS 指标上，GPT2 与 GPT2‐Chinese 之间以及 GPT2 与随机模型之间均存在显著

差异（p<0.05）；在 WER 指标上，GPT2‐Chinese 与随机模型之间以及 GPT2 与随机模型之间也均存在

显著差异（p<0.05）。

实验结果表明，基于两种特征提取策略构建的 CLCSD 模型均显著优于随机概率和 3dC‐IB，且基于

GPT2（词编码）构建的 CLCSD 模型优于基于 GPT2‐Chinese（字编码）构建的 CLCSD 模型。这个结果

可以由大脑的词边界效应来解释。

当人脑感知语言时，注意力更倾向于关注词的边界，词边界内的处理会更强烈地激活与语义相关

的脑区，反应速度更快，且词边界编码会提升语速模型的性能［70‐73］。相较于单字表征，词语更完整地承

载了上下文和语义信息，从而在一定程度上降低了潜在的歧义性［74］。这种现象也在一定程度上解释了

人脑在语言理解过程中主要依赖语义层面进行信息处理与推理的原因。

中文是一种高度依赖文字组合的语言，一个汉字本身可能具有多种含义，而多个汉字组合在一起

形成的词语通常具有更明确的语义［75］。GPT2‐Chinese 的单字切分策略在映射语义时可能会“割裂”词

汇的整体含义，影响对神经信号的有效捕捉。通过将中文文本先转化为更有利于“词”级别分析的英

文，使用 GPT2 进行词元化，这种语义嵌入使得编码模型能够减少词语内的歧义并理解词语之间的细微

差别，从而提高语义解码效果。

3. 3　训练样本数量对比实验　

本节对比了不同训练样本数量对 CLCSD 性能的影响，如表 3 所示。随着训练样本数量的增加，各

项 NLP 指标均有增加。对各项指标进行 Shapiro‐Wilk 正态性检验，结果显示服从正态分布（p>0.05）。

采用单因素 RM‐ANOVA 分析，15 个训练量和 50 个训练量各项指标性能差异均达到统计显著性（p<
0.05），对于 BERTScore‐F1和 CS，30 个训练量和 50 个训练量性能差异也达到统计显著性（p<0.05）。

此外，随着训练集规模的增加，生成语句的连贯性显著提升，本研究选取了额叶解码结果的一个实

例进行对比分析。原始文本为：最近，一架已经在滑行道上准备起飞的飞机突然紧急返回登机口，这一

事件引发了广泛的关注。原因是有一对老年夫妇突然接到亲属去世的消息，他们希望更改行程。机组

人员因此决定将飞机滑回，导致航班延误了几分钟。

如表 4 所示，当训练样本规模较小时，生成的文本在句子之间仍存在不连贯的情况。当训练样本数

量为 15 时，第 1 句与第 2 句、第 2 句与第 3 句之间在语义衔接与逻辑连续性上出现了较为明显的脱节；当

训练样本数量为 30 时，第 1 句与第 2 句之间也存在一定程度的断裂。当训练样本规模进一步增大至 50
时，生成结果在话题衔接与语义延展方面表现出更高的一致性和连贯度。

随着训练样本数量的增加，模型能够学习到更全面的语义特征与上下文依赖关系，从而在生成阶

段更好地保证段落之间主题一致与逻辑连贯。相反，训练样本过少时，模型对部分语言模式和衔接方

表 3　不同训练数量对比实验结果

Table 3　Comparative experiment results with different training amounts

训练数量

15
30
50

BERTScore
Precison

0.632±0.005
0.660±0.005
0.670±0.007

Recall
0.634±0.001
0.659±0.001
0.676±0.002

F1

0.633±0.003
0.660±0.004
0.673±0.003

BLEU1

0.389±0.027
0.401±0.030
0.427±0.037

METEOR

0.199±0.019
0.214±0.019
0.226±0.017

CS

0.801±0.004
0.853±0.005
0.869±0.011

WER

0.920±0.013
0.919±0.021
0.906±0.013
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式的学习不足，导致在合成文本中出现突兀或“跳脱”的句子。当训练样本数量达到 30 时，模型已能学

习到基本的语义特征和上下文依赖关系，生成效果趋于稳定；而进一步增加训练量至 50 则主要优化了

句间连贯性和语义流畅度。这表明，30 个样本已能使模型具备较好的语言生成能力，而更大规模的训

练则进一步提升了文本的衔接质量。

3. 4　脑区对比实验　

本节对比了不同脑区对 CLCSD 性能的影响，结果如表 5 和表 6 所示。本节所使用的实例与 3.3 节

相同。

表 4　不同训练样本数量解码效果对比

Table 4　Comparison of decoding performance with different numbers of training sets

训练样本

数量

15

31

50

解码效果

你太忙无法登上飞机去乘坐私人飞机飞往最近的机场，那就是另一回事了。有一位刚因癌症去世的

老妇人，她的邻居刚得知这起意外，想把车开回机场，用几个小时完成这趟旅程。这趟飞行时间不过

几分钟，但还没结束，旅程就已经匆匆而过。

我不认识你，但曾见过你去机场的路上。当时飞机停在跑道上以避免撞上一辆卡车，结果发生了一起

小事故，一对年长夫妇因此受伤。他们有一位家庭成员受了伤，后来决定换一辆新车，他们想开车回

到机场。这次航班并不长，飞机刚刚降落，但时间已经过去了。

她在路上，遇到一位老年妇女，她刚得知一位家庭好友去世的消息，并希望尽快处理好这件事。因此，她

决定开车回家，然后再赶回机场。那次航班非常短暂，飞机只降落了大约几分钟，但时间己经过去了。

表 5　不同脑叶对比实验结果

Table 5　Comparative experiment results on different brain regions

脑区

额叶

颞叶

顶叶

枕叶

平均

BERTScore
Precison

0.671±0.007
0.673±0.006
0.669±0.008
0.668±0.007
0.670±0.007

Recall
0.674±0.001
0.680±0.003
0.672±0.001
0.676±0.004
0.676±0.002

F1

0.672±0.003
0.676±0.001
0.670±0.003
0.672±0.002
0.673±0.003

BLEU1

0.416±0.030
0.450±0.040
0.404±0.044
0.439±0.033
0.427±0.037

METEOR

0.219±0.019
0.240±0.013
0.215±0.022
0.229±0.015
0.226±0.017

CS

0.855±0.005
0.870±0.020
0.875±0.015
0.875±0.005
0.869±0.011

WER

0.916±0.012
0.939±0.032
0.909±0.006
0.912±0.016
0.919±0.021

表 6　不同脑区解码效果对比

Table 6　Comparison of decoding performance of different brain regions

脑区

额叶

颞叶

顶叶

枕叶

解码效果

她在路上，遇到一位老年妇女，她刚得知一位家庭好友去世的消息，并希望尽快处理好这件事。因此，她决

定开车回家，然后再赶回机场。那次航班非常短暂，飞机只降落了大约几分钟，但时间已经过去了。

你会告诉她，你希望她开车到机场，再乘飞机返回家中。飞机降落后滑行到一个等候区，她抵达时发现一

位身患癌症、濒临去世的老人，于是决定迅速恢复状态并再次赶回机场乘机回家。这趟航班非常短暂，飞

机刚刚落地，几分钟就过去了。

我曾搭乘一架航班赶往机场，另一架航班正在登机，准备飞回我的家乡。机上的乘客是一对刚刚因心脏病

去世的老年夫妇，他们决定开车回家，然后再赶去机场。这次飞行很短，飞机刚刚降落，然而头等舱的登机

已经开始，所以我别无选择，只能跟随自己的直觉。

我曾乘坐一架飞机，前往一架私人飞机转机的机场，准备飞回我父母那里。航班因一起不幸的事故而延

误，一对刚刚失去孩子的年长夫妇决定先回家一趟，然后再驱车返回机场。这趟飞行很短，飞机刚刚降落，

时间却悄然流逝了几分钟。
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对各项指标进行 Shapiro‐Wilk 正态性检验，结果显示服从正态分布（p>0.05）。采用单因素

RM‐ANOVA 分析，对于 BERTScore‐Precision、BLEU1、METEOR、CS 和 WER，4 大脑叶解码器性能差

异达到统计显著性（p<0.05）。

脑区对比实验结果表明，颞叶的解码结果取得了相对最高的 NLP 指标结果，额叶与枕叶的解码效

果接近，略低于颞叶，顶叶的解码效果最差。实验结果的差异可由不同脑区在语义感知过程中的功能

定位来解释［76‐77］。

不同脑区在语义处理过程中通过白质纤维束及功能网络相互协作、动态交互实现了语义的高效理

解［71］。颞叶在语义解码任务中表现最好，取得了相对最高的 BERTScore、BLEU1和 METEOR，反映了

其在深层语义和潜层语义的解码均具备优越性［78‐81］。额叶在语义解码任务中表现相对较差，主要原因

在于额叶主要负责语义检索和认知控制，更多关注信息的选择和调控，而非细致语义内容的构建［82］。

顶叶和枕叶取得了相对较高的 CS 和 WER，反映了其在字面上的精确匹配和顺序一致性，这可能是由

于顶叶主要负责信息的整合，而枕叶主要负责信息的感知［83‐86］。

3. 5　脑功能连接分析结果　

3. 5. 1　GLM 分析结果　

中文语义感知任务态与静息态激活比较结果和中英文语义感知脑区激活差异结果如图 3、4 和表 7、
8 所示。

在中文语义感知任务中，左额极、左颞上回后部、右颞上回后部及右额极表现出显著激活。左额极

和右内侧额极的协同激活，可能与语义感知过程中自上而下的注意调控与跨模态语义整合的层级化加

工机制有关［87］。双侧颞上回后部的激活符合语音‐语义初级映射机制。双侧颞上回后部可能负责声学

特征解析及语义基元提取，而双侧颞极的参与反映了抽象语义的表征与社会情境信息的耦合加工特

征［88］。语义感知任务期间，默认模式网络及非任务相关脑区的同步抑制，体现了大脑认知资源向语言

核心网络的定向优化和配置的过程［89］。

图 3　中文语义感知任务态与静息态激活比较

Fig.3　Activation comparison between Chinese semantic perception task state and resting state
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相较于英文语义感知任务，中文任务在左颞中回诱发更强的神经激活，提示汉语语义加工可能更

依赖该区域对语音‐语义信息的整合解析［90］。中央沟的显著激活表明中文处理需强化语音工作记忆以

应对语音歧义消解需求。同时，工作记忆网络（左额上回‐右顶上叶）与注意网络（右楔前叶）的协同激

活，反映中文理解需要更高认知资源以维持上下文整合及干扰抑制［91］。左枕中回的跨模态激活进一步

支持汉语形‐音关联特性可能促进语音信息向视觉表征的自动映射［92］。

图 4　中英文语义感知脑区激活差异

Fig.4　Comparative analysis of brain activation patterns in Chinese and English semantic decoding

表 7　中文语义感知任务下的激活簇

Table 7　Activation clusters during Chinese semantic decoding tasks

脑区

正向激活簇

左额极

左颞上回后部

右颞上回后部

右额极

右额中回

左颞极

负向激活簇

右额极

右顶上小叶

楔前叶皮层

左中央后回

旁扣带回

左中央前回

MNI坐标

x

-26
-60

56
26
52

-56

36
30
0

-34
0

-52

y

62
-10

4
68
18
4

10
-40
-38
-48

44
-14

z

-8
8

-2
-2
24

-2

34
78
52
76
14
50

峰值 Z

6.15
7.26
7.89
5.26
6.20
6.41

-3.09
-3.09
-3.09
-3.09
-3.10
-3.09

簇大小

2 225
990
880
520
180
112

730
346
280
269
249
236
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3. 5. 2　PPI 网络分析结果　

本研究选取中文语义感知任务下的显著激活脑区（包含左额极、

左颞上回后部、右颞上回后部和右额极）作为种子 ROI，采用 PPI分析

方法探讨中文语义加工的神经通路机制，具体结果见图 5 和表 9。图

中 A 为左颞上回后部，B 为右颞上回后部，C 为左额极，D 为右额极，

横断位投射距离相近点归为同一簇。

PPI结果表明，左右颞上回后部与中颞回、颞极、前扣带皮层与眶

额内侧皮层交界处均存在显著功能耦合。双侧颞上回后部参与了声

学特征感知到语义概念的转换，在长序列自然语言理解任务中，通过

动员更多的认知控制资源维持注意集中、解决语义冲突［93］。双侧颞

上回通过全脑范围的连接模式参与整体神经调控，这可能是颞叶在

中文语义解码任务中解码效果表现最好的重要原因之一［94］。左侧颞

上回后部与中央后回网络、左侧额极具有显著功能耦合，说明其与语

义加工中与感觉、运动表征的功能整合相关，有助于多词串联语义推

理及句际整合的高阶控制［95］。此外，右侧颞上回后部存在大量且分

散的功能耦合簇，提示其在连续中文语义解码时承担更为分散的关联功能，促进语义感知任务中多模

态感觉信息的整合［96］。

左侧额极通过背外侧前额叶‐后部颞叶通路，与颞下回后部、右侧中央后回、右侧额极和眶额皮层等

语言与感觉运动核心区强耦合，表明其可能在目标导向的语义选择与社会认知整合中发挥关键调

控［97］。右侧额极主要与左侧额极、右侧中央后回、右侧顶缘回后部、枕极及额眶皮层等区域存在功能连

接耦合，可能在大脑非语言性社会认知加工、情绪效价评估、复杂情境监控任务中承担重要角色［98］。总

表 8　中英文语义感知脑区激活簇的差异

Table 8　Differences in activation clusters of semantic perception brain regions between Chinese and English

脑区

正向激活簇

左颞中回

右中央操作皮层

左额上回

左枕中回

右顶上叶

右楔前叶

负向激活簇

左中央前回

右枕下回

右颞下回

左枕下回

旁扣带回

左中央前回

MNI坐标

x

-57.96
58.12

-42.63
-42.74

6.69
-26.04

36
30
0

-34
0

-52

y

-24.45
-9.72

3.04
-84.85
-61.89
-39.95

10
-40
-38
-48

44
-14

z

7.13
2.98

50.18
-12.66

65.89
19.61

34
78
52
76
14
50

峰值 Z

12.75
11.48
7.26
8.39
7.88
9.19

-3.09
-3.09
-3.09
-3.09
-3.10
-3.09

簇大小

1 708
1 083
643
588
454
390

730
346
280
269
249
236

图 5　PPI网络分析结果

Fig.5　PPI network analysis results
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之，双侧颞上回后部与双侧额极在语义表征与认知控制任务中相互配合，为中文语义解码提供了丰富

又稳定的神经基础。

4 结束语

本研究的创新点在于：（1） 提出了一种基于 fMRI 的长序列中文连续语义解码方法，通过融合

LLMs 和机器学习技术，实现了高效的中文连续语义解码，为中文语义解码 BCI技术的发展提供重要理

论基础；（2） 探究了大脑的词边界机制，对比了基于“词”和基于“字”两种刺激语义特征提取策略对于中

文语义解码技术的影响；（3） 评估了 4 大脑叶对于语义解码性能的贡献度以及神经活动模式差异，为脑

语言功能研究提供更深入的见解。

本研究的不足：（1） 由于满足要求的数据存在稀缺性，本研究仅在 8 个被试上进行实验，模型的泛

化能力有待进一步验证，但是每个被试用于训练的功能性数据超过 5 h，具有较好的代表性和数据规模，

能够一定程度上缓解这个问题；（2） 由于个体间大脑功能连接和语义表征存在差异，单纯依赖结构 MRI
进行 ROIs 划定存在局限，尽管结构 MRI 标准化和重复性较高，但其主要反映解剖特征，难以捕捉个体

功能和语义加工的特异性，结合语义感知任务态与静息态 fMRI的差异划定更多 ROIs，有望提升解码器

性能和模型泛化能力；（3） fMRI 中的噪声并不完全符合高斯分布，采用高斯去噪可能存在噪声残留，后

续可以引入更全面的噪声处理方法［99］；（4） 中文语言具有复杂性，中文语法独特、词汇丰富、表意性强，

语义加工机制复杂，在实际应用场景中，面对复杂多样的中文表达和语义情境，模型可能难以全面准确

地捕捉和理解语义信息，后续可以引入中文能力更强的 LLMs。

表 9　PPI功能连接索引表

Table 9　PPI functional connectivity index table

编号

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

簇

额内皮层，旁扣带回

颞中回，中央后回，颞上回

扣带回后部

额极

额极

颞极

中央后回

顶上小叶

中央前回

枕外侧皮层上部

中央前回

顶盖皮层，中央后回

中央后回

楔前叶皮层

中央后回

中央盖区皮层，颞极

扣带回后部，中央前回

扣带回前部，旁扣带回

辅助运动皮层

顶上小叶

编号

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39

簇

楔前叶皮层

额极，额上回

额上回

中央后回

中央后回

额极

旁扣带回，额上回

中央前回

枕外侧皮层上部

额中回

额眶皮层，额上回

楔前叶皮层

中央前回

扣带回后部

中央后回

中央前回

额眶皮层，额中回

下额回三角部

下颞回颞枕部

额极

编号

40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

簇

额中回

额极

角回

旁扣带回

额上回

下颞回后部，顶缘回后部

顶上小叶

额极

额极

中央后回

扣带回前部

颞中回前部，中央前回

额极，旁扣带回

中央后回

下额回三角部

扣带回前部

下额回操作部

额极

中央盖区皮层，中央前回

额眶皮层，额上回

编号

60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

簇

颞中回颞枕部

下颞回后部，颞中回后部

额中回

下额回操作部

枕极

枕外侧皮层上部

额极

额极

岛叶皮层，中央后回

枕极

顶盖皮层

岛叶皮层

额眶皮层

扣带回前部，旁扣带回

中央盖区皮层

颞中回后部

枕外侧皮层上部

中央后回

额极
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