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摘要 虚拟脑双胞胎是个人人类受试者或患者大脑的个性化数字模型，允
许对神经影像数据特征进行机制解释。然而，使用这些模型进行训练和推
理带来了一对挑战：(a) 大型共享基础设施不允许使用个人数据；(b) 在临
床应用中进行推理不应需要显著资源。我们引入了“匿名化个性化”以解
决这两个问题，通过扩展模型的先验知识来包括个性化，在摊销推理下允
许训练以匿名方式进行，同时推理既个性化又轻量级。我们说明了基本方
法，在一个示例中展示了可靠性，并讨论了这对实验和计算神经科学的影
响。代码可在 https://github.com/ins-amu/apvbt获得。

Keywords: 虚拟大脑双胞胎· 摊销推理· 个性化医疗。

1 介绍

虚拟大脑双胞胎（VBTs）代表了计算神经科学中的一个合成方法，提
供了个性化的大脑数字模型，可以对神经影像数据特征 [6] [20] [13] [7] 及其
潜在的因果组织 [10] [5]进行机制解释。这些模型对于推进我们对大脑功能、
神经系统疾病和个人化医疗的理解具有重要意义。然而，它们的广泛应用面
临许多必须解决的重大挑战，以充分发挥其临床和研究价值。
一个主要挑战在于这些模型所需的训练和推理过程。传统方法通常依赖

于大型共享基础设施 [17]，这由于脑成像数据的敏感性而构成关键障碍。使
用这种基础设施需要严格的隐私保护，从而增加了将敏感患者信息整合到模
型开发中的复杂性。此外，在临床应用中还需要高效且资源消耗低的推理方
法以确保在实际环境中的实用性。
为克服这些挑战，我们建议在摊销推理框架中扩展模型先验以包含个性

化。这种方法允许进行匿名训练，同时实现个性化和轻量级推理，解决了与
敏感数据相关的隐私问题以及临床应用的计算需求。通过将有关大脑结构和

https://github.com/ins-amu/apvbt
https://arxiv.org/pdf/2506.21155v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.21155v1
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功能的先验知识整合到模型架构中，我们可以无需直接访问个别患者的数据
即可训练模型，从而在保持生成准确且个性化的VBT能力的同时保护隐私。
本文组织如下：第 2节概述了我们的方法，详细介绍了我们如何扩展模

型先验以实现个性化，并实施了边际推断。第 3节展示了我们的结果，包括
对一个测试案例的评估。最后，第 4节讨论了这项工作在计算神经科学和临
床应用方面的更广泛影响。

2 方法

2.1 虚拟大脑双胞胎

图 1. 虚拟脑双胞胎提供了神经影像数据的机制性解释。Hashemi等人开发的摊销推理工
作流的一个示例。[7]用于临床癫痫。使用MRI图像（T1和弥散加权）来重建脑几何结
构、分隔图及连接组。为每个节点分配非线性动力学，连接组提供节点之间的交互。模型
在参数空间中对许多样本进行模拟，训练一个深度贝叶斯估计器将数据特征映射到模型
参数的后验分布。一旦训练完成，该估计器可以快速应用于未见过的数据以提供新的推
断。此图来自 Hashemi等人。[7] 经许可重制。

VBT 模型描述了全脑神经活动，并通过前向模型，对诸如 EEG 或 fMRI 的
神经影像数据进行建模。这些模型由一组代表大脑区域的节点组成，每个节
点的动力学都用微分方程来描述，以及一个连接组，它描述了各区域之间的
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加权连接，通常来源于扩散加权成像，如下文第 2.2节所述。对于本文使用
的模型，我们采用了一种低维的神经动力学描述 [14]，具体来说是关于N 节
点的平均放电率 r(t)和平均膜电位 v(t)。

ṙ = ∆/π + 2rv + kCr (1)

v̇ = v2 + η + Jr + I − π2r2 (2)

其中，C是连接组权重的矩阵，默认参数值 τ = 1.0,I = 0.0,∆ = 1.0,J =

15.0,η = −5.0生成双稳态动力学。VBT模型的模拟涉及采样感兴趣的参数，
积分微分方程（可能是随机和/或延迟的），计算相关数据特征。对于我们的
测试，我们仅将耦合缩放因子 k 和噪声缩放因子 D 视为感兴趣的参数，并
采用无信息的均匀先验分布，即 k ∼ U(0.1, 0.3)和D ∼ U(0.2, 0.4)。用于推
断的数据特征是稳态下 ri(t)的均值。

一个使用VBT进行推理的典型工作流如图 1所示。模拟此类模型的标准
计算实现由软件包The Virtual Brain（[16]）提供，可从https://thevirtualbrain.
org免费获取。

2.2 个人数据：连通组

在典型的 VBT使用中，感兴趣的个人数据是描述大脑区域之间如何通
信的连接权重集，使模型能够提供个性化的大脑动态预测。在这份报告中，
我们利用了来自 1000BRAINS项目（1KB）中的一个德国队列的 461名受试
者的MRI扫描结果以及来自人类连通体计划（HCP）的一个美国队列的数
据，这些数据分别由 [3]和 [19]收集，并通过 20个分割方案由 [12]重构了连
接组。由于连接组表示区域之间轨道数量的原始计数且具有较大的方差，它
们会经过以下预处理步骤：(a)将值裁剪到第 1至第 99百分位，(b)在 0和 1
之间进行归一化，以及 (c) 对每个连接组取平方根，然后去除所有连接组的
平均值，从而使后续步骤基于预处理后的平均连接组周围的残差偏差工作。

2.3 个人信息的先验分布

尽管使用 VBT进行推理通常将连通体视为固定数据，模型和后验条件
都依赖于此数据，但我们则会把连通体视作需要推断的参数之一，与其他感
兴趣的参数一起考虑。

https://thevirtualbrain.org
https://thevirtualbrain.org
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人类连通体由扩散加权成像得出，具有对称性，因此额外产生了 (N2 −
N)/2个参数（忽略自连接）。我们通过引入低秩表示来规范这组高维参数，
在一种类似于自动编码器 [8]的方法中，我们将其称为跨编码器，因为它在
各个分区间收集信息：数据集中的每个受试者的连通体在 20个分区中有其
代表。我们训练了一个两层架构来对图 2所示的受试者进行编码，将所有分
区的信息编码到同一个潜在空间中，并从该潜在空间解码回所有分区，采用
l2损失。

图 2. 跨编码器架构编码连接组。交叉编码器架构受自编码器启发，采用第 i个分区的主
体连接组数据，使用单个密集层编码到潜在空间，并解码到第 j个分区，在重构误差上具
有 l2 损失。每个编码器不仅由其自身的分区告知，还由于解码到所有其他分区而产生的
错误被通知，对于每个解码器也是如此。

L2 =
∑
i,j,k

‖cj,k −
(
(ci,kW

e
i + bei )

TW d
j + bdj

)T ‖ (3)

其中 ci,k 是一个包含第 k 个受试者的连接组上三角的向量，在第 i个分割
中，W e

i 和 bei 是编码器的权重矩阵和偏置向量，来自第 i个分割，W d
i 和 bdi

同样用于解码器。随机梯度下降使用 Adam 优化器 [11]在 JAX[9]中执行，
学习率为 3e-4，直至收敛，通常为 1000 次迭代，批次大小为 64，在 RTX
4090 上需要 2 分钟，在 Apple M3 上需要 20 分钟。选择简单的线性表示确
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保 (a) 尽管样本量小，但收敛速度快 (b) 强大的泛化能力和 (c) 无法学习训
练数据。为每个队列训练了一组编码器和解码器，并且对于每个队列，有一
半的连接组用于训练（训练-测试分割为 0.5）。
虽然损失函数驱动了优化，我们的应用是个性化，因此我们根据混淆率

评估最终结果，即交叉编码器生成的来自受试者 k的连接组更类似于另一个
受试者 l而不是 k的概率，相似性通过欧几里得距离进行评估。

最后，为了获得贝叶斯先验，我们计算所有（训练）对象的连接组从所
有分区中的潜项目均值和协方差。所得的均值和协方差参数化一个可用于采
样的多元正态分布。我们注意到虽然这个分布是从个人数据中推导出来的，
但由于它对许多对象进行了平均，因此不再受隐私问题的影响。这种基于连
接性的先验分布可以被称为队列基线先验。

2.4 基于模拟的推理

基于模拟的推理（SBI）是一系列将贝叶斯推理表述为贝叶斯回归问题
的技术，其中数据特征通过神经网络参数化参数上的分布 [4]。该过程始于训
练步骤，在此步骤中采样先验，并且模拟器计算来自先验样本的数据特征，
然后允许训练神经网络。后验分布因此通过一系列可逆变换形成形状，一旦
经过训练，可以通过提供数据特征快速从中采样。在这里我们使用由 [18]在
基于 PyTorch的 Python包sbi,https://sbi-dev.github.io/sbi/latest/中实现
的摊销神经后验估计 [15]。我们使用模型基础校准指标 [1]评估结果，特别
是后验收缩和后验 z分数。

sn = 1− σ2
n(y)

τ2
n(y)

(4)

zn =

∣∣∣∣µn(y)− θn
σn(y)

∣∣∣∣ (5)

其中 τn和 σn分别是先验和后验的标准差，µn是后验均值，而 θn是真实参
数值；以及 90% 的后验预测置信区间。一个可接受的推断过程应该表现出
高度收缩、低 z 分数，并且真实值应位于 90% 置信区域内。由于本文研究
的主要问题是用队列级别的 SBI（即吸收连接组作为先验中的参数）替换每
个受试者的 SBI（其中连接组被视为固定数据且不进行估计），我们重点关
注评估队列级别 SBI 在多大程度上能与受试者级别 SBI 的表现相匹配。

https://sbi-dev.github.io/sbi/latest/
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3 结果

3.1 跨编码足以用于个性化连接组

训练交叉编码器架构通过在包含 1KB和HCP数据集的 230个连接组的
数据集上进行梯度下降，得到了一个低秩表示，隐含维度为 16。一旦验证损
失收敛，验证集中连接组的混淆率为 2.3%，这证实了低秩表示成功保留了
连接组的个性化。

由于交叉编码器使用相同的潜在空间进行所有分区，我们预期不同的分
区将同一个主体投影到相似的潜在坐标上。图 2的中间面板显示了三个示例
主体被投影到训练好的交叉编码器的潜在空间中，显示出与不同主体之间的
变异性相比，主体内的变异性要低得多。这验证了在低秩潜在空间中保持连
接组个性化的一个关键方面。

3.2 队列 SBI提供了可靠的个体水平推断
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图 3. 主题与队列水平推理的示例。先验（蓝色，均匀分布）在个体层面（橙色）和队列
层面 SBI（绿色）中都收缩到后验。真实值由蓝色垂直线表示。两种推断提供了相似的
后验。

我们评估了队列级别的 SBI，即在参数包括潜在连接组参数的情况下评估的
SBI，与固定连接组的个体级别 SBI进行了比较。结果显示的是仅针对 79节
点 Shen 2013划分的结果。图 3显示了两个感兴趣参数的先验分布和后验：
耦合缩放 k和噪声缩放D。虽然通过队列级别 SBI获得的后验没有像个体级
别 SBI那样显著收缩，但确实向真实值有明显的收敛。
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图 4. 队列水平的 SBI近似于个体水平的 SBI。测试集（N=230）中所有对象的基于模
型校准分数的分布。黑色叉形符号表示队列级别 SBI的分数（应用于每个对象），而红色
点则表示每个个体级别 SBI的分数。

我们接下来试图通过为每个受试者执行受试者级别的 SBI，并将其与群
体级别 SBI获得的后验进行比较，评估测试集（N=230）中所有受试者的性
能。在图 4中，指标显示分布非常相似（相关性 0.8），真实值位于后验 90%
置信区间内的比率分别为群体级别 SBI的 0.89和受试者级别 SBI的 0.95。
这些结果表明，群体级别的 SBI为受试者级别的 SBI提供了一个有用的近似
值，利用可以评估任何受试者的摊销后验——而只训练了一次，并且模拟次
数与其受试者级别对应相同。对于 N个受试者和M次模拟的仿真过程，每
个受试者 SBI的计算复杂度为 O(NM)，而群体 SBI的计算复杂度为 O(M)。

3.3 队列推断识别连接组

最后，对于队列级别的 SBI，我们试图评估连接组作为参数被识别的程度。
如图 5所示，存在一种趋势来识别潜在的连接组参数，但不如对感兴趣参数
那样明显。这可能表明针对每个受试者参数化的模型并不总是对个体连接组
的贡献敏感。在这种情况下，从群体中导出的平均连接组可以为给定的个人
提供合理的拟合。在更一般的情况下，使用基于队列的贝叶斯先验允许这种
简化（通过潜在项目的平均化）发生，而不会排除不匹配这一平均值的异常
值。然而，鉴于维持连接组的代谢成本 [2]，连接组上的后验收缩可能表明感
兴趣参数的生理相关范围，有助于指导模型构建和评估。
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图 5. 队列水平的 SBI部分识别潜在连接组参数。左侧：先验（蓝色）在大多数情况下收
缩到后验队列级 SBI（橙色），这里显示了三个潜在的连通组参数。正确：通过队列级别
的 SBI识别出测试集中所有连通组的后验收缩及 z分数，显示出一种识别的趋势，即使
不如感兴趣的参数那么强烈。

4 讨论

VBTs扩展模型先验的发展代表了计算神经科学的重要进展。我们已经
证明，基于队列的个人数据先验能够实现与每主体个性化推理相当的分摊推
理，从而允许在无法获得个人数据（因为没有记录或由于隐私保护）的新应
用中使用。虽然这项技术并不能取代如 MCMC等计算密集型的工作流程，
但它是性能、灵活性和推理效率之间的一种有力妥协。

4.1 限制条件

所提出的队列级推理作为主题特定模型的有用近似，但并不能完全捕捉
个人大脑连接性的所有个体细节。这体现在来自队列级 SBI的后验分布没有
像来自主题级别 SBI的那样显著收缩。此外，尽管感兴趣的模型参数如耦合
和噪声被很好地识别，该框架在强烈识别个体潜在连接组参数本身方面不太
成功。我们建议这不是方法上的缺陷，而是模型退化程度的表现，在某些参
数范围内，模型的动力学可能对个人连接组的细粒度细节并不高度敏感。

4.2 对转化研究的启示

此框架显著降低了将 VBTs转化为临床和大规模研究环境的障碍。“匿
名个性化”方法允许在大型共享高性能计算基础设施上进行昂贵的模型训
练，而无需访问敏感个人数据。训练得到的模型可以被临床医生用于对新患
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者进行轻量级且个性化的推理，无需复杂的重新训练或特定患者的调整，从
而实现实用的实时分析和决策支持。这种方法还使得跨数千名受试者扩展个
性化推断成为可能，克服了通常与大型队列相关联的巨大计算负担（对于 N
个受试者和M次模拟，计算复杂度从每个受试者的 SBI的O(NM)减少到队
列 SBI的 O(M)）。
我们的方法还解决了不完整数据集这一常见的研究问题，使得之前不可

能进行的新分析成为可能：创建结构连接组所需的基于每个受试者的扩散成
像并不总是可用的。该方法使在这些情况下通过用来自类似人群的队列先验
替换缺失数据来构建和推断 VBT模型参数成为可能。

4.3 未来方向

验证基于队列的推理框架在全脑建模特定且已建立的领域中的关键下
一步，即静息态动力学和临床癫痫。虽然本工作展示了方法的一般可靠性，
但将其应用于静息态模型将允许通过经验功能连接性（该领域的标准基准）
进行严格的验证。在癫痫中，个性化模型已经用于界定致痫网络，这种方法
可以通过使模型能够在大型匿名队列上训练，然后迅速应用于新患者，从而
显著加速临床转化，测试框架捕捉正常和病理脑状态的能力。
第二个利用摊销的扩展在于高分辨率的大脑模型。本研究中使用的大脑

模型基于包含数十到数百个区域的“低分辨率”连接组。最近的工作 [20]明
确表明需要空间详细模型来解析因果效应，然而这些模型运行所需的资源更
多。为了确保推断对广泛的用户来说是可行的，应该评估我们的摊销方法。
最后，摊销推理过程的计算效率使得这种方法成为新型实时临床应用的

理想选择，例如基于模型的神经反馈。标准推理方法对于实际临床使用来说
太慢了，但一旦队列模型被训练完成，新的个体对应的摊销后验几乎可以瞬
间评估。这种速度对于神经反馈是必不可少的，在神经反馈中，必须以最小
的延迟推断出受试者的脑状态并将其反馈给他们。一个实时运行的 VBT可
以提供机制性见解，帮助引导患者调节他们自己的脑活动，代表了一种利用
当前计算密集型技术无法实现的强大治疗途径。

4.4 结论

在 VBT中摊销个性化代表了向使复杂、机制化的脑模型成为科学和医
学实用工具迈出的重要一步。通过将模型的先验扩展以包含队列级别的信
息，我们的方法成功实现了匿名训练，并且保持轻量级高效推理的同时仍然
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保留个体个性化。这种方法在性能和效率之间提供了强有力的折衷方案，克
服了与数据隐私和计算成本相关的阻碍 VBT广泛应用的关键障碍。最终，
这项工作有助于缩小复杂研究模型与现实世界临床环境中可操作见解之间
的差距。
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