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摘　 要:医疗保健和神经科学界长期致力于从大脑活动中解码语言信息.脑机接口在支持获得性脑损伤患者通过大脑

信号重新与周围环境建立交流方面获得了突破性进展.然而ꎬ获取脑信号的方式无法长期地维持且提取到的脑信号中

存在大量噪声ꎬ因此提高数据的信噪比具有重要意义.近年来ꎬ人工智能在提取和汇聚大量原始数据特征方面展现出了

卓越的性能.总结了一系列基于深度学习从人类大脑信号中解码语音的特征提取技术.首先对这些技术涉及的深度学

习方法进行了介绍ꎬ接下来对这些技术的具体应用进行了列举ꎬ最后对如何更好将人工智能技术应用于解码大脑语音

信息做出了展望.
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　 　 沟通交流占据着人类生活的一大部分ꎬ促进着信

息共享、人际交往等.一些因为事故、中风、感染和退

行性神经系统疾病等原因造成获得性脑损伤的患者

往往存在着语言和沟通能力的障碍ꎬ这会极大影响其

生活质量[１] .为了使患有语言障碍者与周围的环境进

行快速交流ꎬ脑机接口(Ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＩｎｔｅｒｆａｃｅꎬＢＣＩ)
被用于辅助大脑与设备信息的直接交换[２] .ＢＣＩ 设备

大致可分为无创和有创两种类型.非侵入性神经成像

技术作为一种替代方法可以为获得性脑损伤患者提

供有效的无声交流ꎬ它通常涉及利用脑电图(ｅｌｅｃｔｒｏ￣
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ｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍꎬＥＥＧ)、脑磁图(ｍａｇｎｅｔｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍꎬ
ＭＥＧ)来测量大脑活动.然而ꎬ这种交流通常显著慢于

正常对话速率且需要持续关注提供视觉反馈的计算

机屏幕[３] .此外ꎬ这些技术所采集到的脑部信息中往

往存在不可避免的噪声ꎬ因此ꎬ如何尽可能地提升信

噪比进而提高语音解码速率具有重要意义.皮层电图

(ＥｌｅｃｔｒｏｃｏｒｔｉｃｏｇｒａｐｈｙꎬＥＣｏＧ)通过获取患者大脑皮层

中的微电极反馈出的信息可以直接从参与语音产生

的神经元的活动中预测预期的语音[４] .尽管 ＥＣｏＧ 的

采集依赖于外科手术植入ꎬ但患者无须保持长时间的

高度集中[５]ꎬ这就使得其所采集到的语音信息质量较

高ꎬ但距离患者沟通能力的完全恢复仍有很长的距

离.因此ꎬ不论是基于 ＢＣＩ 的间接或直接大脑语音编

码方法ꎬ帮助获得性脑损伤患者实现有效交流的关键

挑战在于提高信号质量和提升语音预测的准确率.
深度学习(Ｄｅｅｐ ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)是一种端到端算

法ꎬ具有自动特征学习功能[６] .由于采集到的生物数

据信息进行分析、决策等诸多方面都具有复杂的非线

性关系ꎬ因此很适用于 ＤＬ对其进行特征计算.得益于

ＤＬ模型的强大性能ꎬ在对原始数据进行预处理后ꎬ用
不同的 ＤＬ模型对神经元信号中隐含的特征信息进行

提取ꎬ克服了获得的大脑语音信号中存在大量噪声的

局限性ꎬ从而让语言障碍患者重新与周围环境进行交

流成为可能.随着 ＤＬ 技术的发展和数据规模的逐渐

扩大ꎬ人们逐渐希望模型能在训练过程中提取到更加

普适的特征表示ꎬ进而实现无须额外训练就可以快速

地将模型迁移到相似的具体任务上.预训练作为 ＤＬ
模型的一种训练策略ꎬ它在与目标任务相关的大规模

数据上训练模型ꎬ获得的预训练模型可以学习到更通

用普适的表示[７] .在基于大脑语音解码任务中ꎬ数据资

源通常具有有限性.预训练模型的出现使得其可以在通

用语音识别任务上获得表现优异的初始化参数ꎬ进而

在大脑语音解码任务的优化过程中较快地趋于收敛且

提高预测性能ꎬ有望成为一个有潜力的发展方向.

１　 方法

　 　 本文意在系统地介绍 ＤＬ方法如何解码大脑数据

中隐藏的语音表示.在这项工作中ꎬ本文将简要介绍

这些算法的原理ꎬ然后回顾这些算法应用的相关文

献ꎬ并以此为后续研究者提供一个研究的回顾和未来

的发展方向.
１􀆰 １　 多层感知机

人工神经网络旨在通过模仿生物神经网络的工

作方式来模拟智能行为.最简单的人工神经网络是单

层结构ꎬ由输入层和输出层组成(图 １(ａ)).然而ꎬ尽
管在输出层使用了非线性激活函数ꎬ但单层神经网络

对于复杂的数据模式往往性能较差.

(ａ)单层神经网络架构　 　 　 　 (ｂ)多层神经网络的架构

图 １　 神经网络架构

Ｆｉｇ.１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

多层感知器(Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)ꎬ在输入

层和输出层之间纳入若干个隐藏层以突破上述限制

(图 １(ｂ)).其中ꎬ每层包含多个单元ꎬ这些单元完全

连接到相邻层的单元ꎬ但同一层中的单元之间没有连

接.反向传播是一种计算 ＭＬＰ 中梯度的有效算法[８]ꎬ
它通过网络将误差值从输出层传播回输入层ꎬ一旦得

到所有层的梯度向量ꎬ就更新参数.在损失函数收敛

或达到预定义的迭代次数之前ꎬ更新过程停止ꎬ网络

获得模型参数.
１􀆰 ２　 递归神经网络

递归神经网络(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)
能够从顺序和时间序列数据中学习特征和长期依赖

关系.最流行的 ＲＮＮ 架构是长短期记忆网络( Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ) [９]ꎬ它由记忆单元 Ｃ ｔ、遗忘

门 ｆｔ、输入门 ｉｔ 和输出门 Ｏｔ 组成(图 ２(ａ)).
存储单元将相关信息一直传输到序列链ꎬ这些门

控制来自各种来源的激活信号ꎬ以决定向存储单元添

加和删除哪些信息.与基本的 ＲＮＮ 不同ꎬＬＳＴＭ 能够

通过上面介绍的门来决定是否保留现有记忆.理论

上ꎬ如果 ＬＳＴＭ从输入的序列数据中学习到一个重要

的特征ꎬ它可以长时间保持这个特征ꎬ从而捕获潜在

的长期依赖关系.一种流行的 ＬＳＴＭ 变体是门控循环

单元(Ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ＵｎｉｔꎬＧＲＵ) (图 ２(ｂ))ꎬ它将遗
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忘门和输入门合并为一个“更新门”ꎬ并将记忆单元状

态和隐藏状态组合为一个状态.更新门决定添加和丢

弃多少信息ꎬ重置门决定忘记多少以前的信息.这使

得 ＧＲＵ比标准 ＬＳＴＭ更简单[１０] .

(ａ)长期短记忆网络　 　 　 　 　 　 　 (ｂ)门控循环单元

图 ２　 长期短记忆网络和门控循环单元

Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｓｈｏｒｔ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ

１􀆰 ３　 卷积神经网络

卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ)直接将二维或三维图像作为输入ꎬ更好地保留

和利用相邻像素或体素之间的结构信息[１１] .然而语音

信息往往以一维向量的形式存在ꎬ因此ꎬ应用 ＣＮＮ 时

往往需将语音信息转换为矩阵形式.

图 ３　 卷积神经网络的体系结构

Ｆｉｇ.３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 从结构上讲ꎬＣＮＮ 是一个层的序列ꎬ每一层通过

一个可微函数将一层激活转换为另一层激活.图 ３ 显

示了 ＣＮＮ 架构ꎬ它由三种类型的神经层组成:卷积

层、池化层和全连接层[１２] .卷积层取一小块输入作为

局部感受野ꎬ然后利用各种可学习的核对感受野进行

卷积以生成多个特征映射.池化层执行非线性下采

样ꎬ以减小下一卷积层的输入体的空间维度.全连接

层将三维或二维输入映射为一维特征向量.

１􀆰 ４　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ＲＮＮ网络模型及其变体往往存在长距离依赖等

问题ꎬ使得 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型[１３]的自注意力结构(图
４)取代了在自然语言处理任务中常用的 ＲＮＮ网络结

构.自注意力机制拥有强大的记忆力ꎬ能够记住更长

距离的信息.更重要的是ꎬ自注意力机制的引入使得

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型支持并行计算ꎬ极大地降低了运算速

率.

图 ４　 注意力机制在图像中的使用

Ｆｉｇ.４　 Ｕｓｅ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｉｎ ｉｍａｇｅｓ
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　 　 在实际中ꎬ自注意力块接收的是输入 Ｘ 或者上一

个编码块的输出.如图 ４所示ꎬＸ 与引入的可学习权重

矩阵 ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 相乘得到向量 Ｑ(查询)ꎬＫ(键)ꎬＶ
(值)ꎬＱꎬＫꎬＶ 通过自注意力块的输入经过线性变换

得到.为进一提升模型性能ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 还提出了多

头注意力机制ꎬ该机制对多个注意力模块进行单独计

算ꎬ不仅获得了更多层面的语义信息并且极大地丰富

了信息的汇聚表示.

２　 计算机辅助方法在解码大脑语音信

息中的应用

　 　 思维在大脑中常常以对话的形式存在.因此ꎬ人
类即使因为外部创伤而无法发出声音ꎬ大脑仍然可以

将脑海中的信息组织为语言.随着科学技术的日益发

展壮大ꎬ研究人员试图开发基于语音意象的 ＢＣＩꎬ以
帮助存在语言障碍的患者重新实现日常交流.

图 ５　 ２０００￣２０２４年(截止至 ２０２４年 ５月)研究型文章发表数量

Ｆｉｇ.５　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ａｒｔｉｃｌｅｓ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ２０００￣２０２４

(ａｓ ｏｆ Ｍａｙ ２０２４)

　 　 如图 ５ 所示ꎬ本文对 ２０００￣２０２４ 年(截止至 ２０２４
年 ５月)在相关学术引擎上以“脑机接口” “语音解

码”为关键词的研究型文章发表数量进行了统计.从
２０００年开始ꎬ将 ＢＣＩ 用于解码大脑中的语音信号的

科学文章发文量保持稳定趋势ꎬ综述性文章呈现上升

趋势.值得注意的是ꎬ尽管 ２０２３ 年科学文章发文量有

所下降ꎬ但综述性文章仍呈现上升趋势.此外ꎬ截止至

２０２４年 ５ 月ꎬ科学文章的发文量已经与 ２０２３ 年全年

持平ꎬ说明该领域的研究热度正在持续上涨.

２􀆰 １　 大脑语音信息公开数据集

由于大脑数据的获取成本和道德伦理限制ꎬ当前

有关大脑语音解码相关的公开数据集数量较少.本文

主要介绍领域内较为广泛使用的 Ｚｕｃｏ 数据集以及两

个近期公开的代表性数据集.
Ｚｕｃｏ( Ｚｕｒｉｃｈ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｃｏｒ￣

ｐｕｓ) [１４]是一个结合了 ＥＥＧ 和眼动追踪记录的数据

集ꎬ记录了受试者阅读自然句子时的生理数据.该数

据集共收集了包含 １２ 名成年受试者的记录ꎬ每个受

试者参与研究的时间为 ４到 ６小时ꎬ共涵盖 ２１ ６２９个
单词ꎬ分布在 １ １０７个句子和 １５４ １７３ 次注视中.研究

共包含三个不同的任务:受试者阅读来自电影评论的

句子、受试者阅读传记句子和受试者进行基于句子的

理解练习.在这个过程中ꎬ眼动追踪数据包括注视时

间、总阅读时间、首次注视时间、单次注视时间和回视

时间.此外ꎬ该数据集还记录了受试者的瞳孔大小和

注视次数.脑电图数据则使用 １２８ 通道的 ＥＥＧ Ｇｅｏ￣
ｄｅｓｉｃ Ｈｙｄｒｏｃｅｌ 系统以 ５００ Ｈｚ 的采样率记录ꎬ并通过

Ａｕｔｏｍａｇｉｃ ＭＡＴＬＡＢ工具进行预处理.
Ｗｉｌｓｏｎ等人[１５]收集了包含 １２ 名参与者在感知

和想象三种语义概念(花、企鹅、吉他)时的脑电数据ꎬ
共采集视觉图像、视觉正字法、听觉三种感官模态ꎬ每
种任务中的语义概念均通过不同复杂度的视觉和听

觉刺激进行呈现.每个参与者通过 １２４个 ＥＥＧ通道记

录脑电活动ꎬ采样率为 １ ０２４ Ｈｚ.参与者均完成了想象

力生动性评估测试ꎬ并在一个隔音和遮光的房间中进

行实验.数据处理包括坏通道检测、重新参考、滤波、
伪迹移除和数据分段.技术验证包括事件相关电位、
跨试验一致性和平均功率谱密度的计算.

ＭＥＧ￣ＭａＳＣ数据集[１６]包含 ２７名受试者(包括 １５
名女性、１２名男性ꎬ平均年龄 ２４􀆰 ８ 岁)在聆听自然语

言故事时的高质量 ＭＥＧ 记录.每位参与者进行了两

次独立的会话ꎬ每次会话中聆听四个不同的虚构故

事ꎬ数据集标记了每个单词和音素的起始和结束时

间ꎬ并按照“脑成像数据结构”的标准组织.所使用的

四个虚构故事选自手工标注子语料库ꎬ分别为 ＬＷ１、
Ｃａｂｌｅ Ｓｐｏｏｌ Ｂｏｙ、Ｅａｓｙ Ｍｏｎｅｙ和 Ｔｈｅ Ｂｌａｃｋ Ｗｉｌｌｏｗ.每个

故事的音频由文本转语音技术生成ꎬ并使用不同的语

速和声音来减少语言特征与声学表征之间的相关性.
在每个故事之间插入了随机的单词列表和理解问题ꎬ
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以确保参与者的注意力.
２􀆰 ２　 深度学习在解码大脑语音信息中的应用

近年来ꎬＤＬ被广泛应用于复杂大脑神经活动过

程的神经解码[１７] .ＤＬ 最基础的应用为 ＭＬＰꎬ其强大

的自适应学习能力和抗干扰的鲁棒性使得其被应用

于脑语音信号解码领域. Ｓｅｒｅｓｈｋｅｈ 等人[１８]使用 ＭＬＰ
对跨多个会话的 ＥＥＧ 隐蔽语音进行分类ꎬ并实现了

７５􀆰 ７％的平均分类准确率.由于语言认知过程需要大

脑半球多个皮质结构相互协调活动ꎬ因此 Ｋｉｒｏｙ 等

人[１９]使用脑电图相干值对其进行刻画ꎬ并利用 ＭＬＰ
对思维中存在的语音片段进行单词检测ꎬ以证明 ＭＬＰ
所生成的口头和大脑内部语音空间连贯模式的显著

相似性.然而ꎬＭＬＰ 较为简单的结构使得其面临着特

征提取能力有限、数据依赖性强等限制ꎬ这可能导致

大脑信号中的空间模式无法得到充分捕捉.
ＲＮＮ 的输出不仅仅依靠当前的输入ꎬ而且还依

赖前一步的神经元状态ꎬ因此 ＲＮＮ 往往也被用于处

理和提取语音中的时间上下文信息.Ｄａｓｈ 等人[２０]首

先利用支持向量机对神经信号中语音前、语音和语音

后段进行分类ꎬ然后通过 ＬＳＴＭ 的顺序模式学习机制

有效解码每个时间点的语音活动.为了从皮层电信号

中解码出隐藏的语音文本信息ꎬＭｅｔｚｇｅｒ 等人[２１]将大

脑信号中提取的特征输入到一个双向 ＲＮＮ 模型中ꎬ
并通过 ＣＴＣ 损失函数确定最可能的句子ꎬ以实现跨

三种互补的语音相关输出模式的高性能实时解码.Ｌｉｕ
等人[２２]试图通过设计一个语音脑机接口用于从患有

沟通障碍者恢复说话时的语调ꎬ该模型通过一个模块

化的 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ网络并行的独立解码词汇声调和基

本音节ꎬ直接从颅内记录中合成患者语调.Ｋｕｒｕｖｉｌａ 等
人[２３]提出了一个联合 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ的模型来推断听觉

注意力ꎬ以定量评估人脑在听取特定说话者语音时的

抗干扰隔离能力.大脑语音信息的时序特性使得 ＲＮＮ
能够捕捉数据序列中的依赖关系.然而ꎬＲＮＮ 中每个

时间片段的隐藏状态都依赖于前一个时间片段的隐

藏状态和当前时间片段的输入.这也导致其关键挑战

在于其难以较好地处理时序特征间的长距离依赖关

系ꎬ这显然不利于大脑语音任务中句子的整体理解.
随着 ＤＬ技术的不断发展ꎬＣＮＮ 因其在处理空间

结构数据方面的卓越表现ꎬ成为神经解码领域的另一

种强大工具. Ｃｏｏｎｅｙ 等人[２４]使用嵌套交叉验证方法

对超参数进行优化ꎬ训练了三个不同的专门用于解码

ＥＥＧ中语音信息的 ＣＮＮ.Ａｋａｓｈｉ 等人[２５]利用 ＣＮＮ 估

算 ＥＥＧ中获得的皮层电流信号内的语音信息ꎬ该模

型为“呈现”和“回忆”两种不同状态的语音信息之间

的神经表征差异提供了新的见解.Ｋａｍｂｌｅ 等人[２６]采

用时间频率表示技术从被试 ＥＥＧ 信号中捕获时间和

频谱信息ꎬ并将其输入到 ＣＮＮ 网络中ꎬ以揭示 ＥＥＧ
数据中与语音相关的空间和时间模式.然而ꎬ大脑活

动是一个动态的时序过程ꎬ这使得 ＣＮＮ 在处理时序

依赖性方面效果较差.
不同于神经网络将输入数据构建为向量或矩阵

的表示ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型用一种全新的方式来进行表

示学习.Ｘｕ等人[２７]提出了一种用于听觉注意检测的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ数据驱动编码器￣解码器架构ꎬ该模型包

含时间自注意和通道注意模块ꎬ可以根据脑电图的时

间和通道注意机制通过动态分配权重来重建语音网

络.Ｋｏｍｅｉｊｉ等人[２８]将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器整合到“序列

到序列”模型中ꎬ以解码 ＥＥＧ 中的语音信息.Ｃｈｅｎ 等

人[２９]采用 ３Ｄ Ｓｗｉｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为解码器ꎬ将皮层

脑电信号转换为可解释语音参数ꎬ并将其映射到频谱

图的可区分语音合成器中ꎬ该框架展现出了高度可重

现性.总之ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在大脑语音信号解码任

务中展现出强大的潜力和优势ꎬ但在实际应用中仍需

解决数据需求、计算资源和噪声处理等方面的挑战ꎬ
以进一步提升应用效果.

综上ꎬ巧妙结合不同神经网络模型各自的独特优

势ꎬ有望从多维度、多角度深入解码大脑中的语音信

息ꎬ能够更全面地揭示大脑处理语音的复杂机制.尽
管 ＤＬ方法被广泛应用于解码大脑语音领域ꎬ但仍然

存在一些限制.首先ꎬＤＬ 模型通常需要大量的数据来

训练ꎬ而且在解释性方面可能存在不足.其次ꎬＤＬ 模

型的复杂性可能导致过拟合问题ꎬ尤其是在数据量有

限的情况下.此外ꎬＤＬ 方法的计算资源需求较高ꎬ这
限制了其在实际当中的应用.开发能够在相对较低的

计算资源下实现较好的性能ꎬ并且能够满足在各种应

用场景下的需求的 ＤＬ模型亟待实现.
２􀆰 ３　 预训练模型在解码大脑语音信息中的应用

随着研究的不断深入ꎬ人们时常设想机器是否能

像人类一样ꎬ可以轻松地将所学习到的知识和常识进

行推理ꎬ从而在一个未知的任务中做出决策.由此衍
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生而发展出的预训练模型就是将依赖于大量标注数

据训练的 ＤＬ模型ꎬ进一步推广至大规模、可复制的工

业生产阶段.当前ꎬ自然语言处理和语言神经科学研

究之前缺乏有效的连接[３０] .在解码大脑语音信息任务

中引入预训练模型ꎬ对其“大脑—模型”ꎬ有望填补这

一空缺. Ｔａｎｇ 等人[３１]将候选文字序列限制为标准格

式的英语ꎬ提出生成性预训练转换器对单词序列引发

脑波记录的可能性进行评分ꎬ进而生成可理解的单词

序列ꎬ以恢复患者脑海中感知语音、想象语音甚至无

声视频的含义. Ｄéｆｏｓｓｅｚ 等人[３２] 结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和
ＣＮＮ提出了一种对比学习模型ꎬ将预训练好的“语音

模块”和引入的“大脑模块”进行对齐ꎬ进而从健康个

体的非侵入性录音中解码感知语音的自我监督表示.
Ｌｉ等人[３３]使用预训练的深度神经网络来对大脑中的

时序信息进行卷积ꎬ接着利用注意力机制学习时序信

息的上下文.结果表明ꎬ该神经编码模型可以有效建

模和评估听觉皮层的神经编码.然而ꎬ由于人类大脑

会不断预测跨越多个时间尺度的表征层次ꎬ通用语言

预训练模型在解码大脑语音任务上的迁移性表现欠

佳.因此ꎬＣａｕｃｈｅｔｅｕｘ 等人[３４]将大语言预训练模型的

线性激活映射到大脑对语言的反应上ꎬ通过建立多个

时间尺度的跨越来改善预训练模型的大脑映射ꎬ揭示

了人类认知计算基础的协同作用.尽管上述预训练模

型同样面临着某些任务中可能出现不期望的偏差、受
试者隐私和安全保护等不同方面的限制ꎬ但其展现出

强大的从“大脑”到“文本”的推理解码能力仍是未来

值得深挖的方向之一.
综上ꎬ表 １ 展示了上文所提到的所有用于解码大

脑语音信息的 ＤＬ模型.

表 １　 用于解码大脑语音信息模型一览表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｃｏｄｅ ｂｒａｉｎ ｓｐｅｅｃｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

文献 年份 数据集 模态 基线模型

Ｓｅｒｅｓｈｋｅｈ等人[１８] ２０１７ 共 １２人ꎬ每人两次并重复执行三种不同的任务 ＥＥＧ ＭＬＰ

Ｋｉｒｏｙ等人[１９] ２０２２ 共 １０人ꎬ来自 １４个通道的音频 ＥＥＧ ＭＬＰ

Ｄａｓｈ等人[２０] ２０２０ 共 ８人ꎬ使用五个常用短语作为刺激 ＭＥＧ ＳＶＭ、ＬＳＴＭ

Ｍｅｔｚｇｅｒ等人[２１] ２０２３
共 １人ꎬ５２９￣ｐｈｒａｓｅ￣ＡＡＣ:包含 ５２９个句子ꎬ由 ３７２个独立单词组成ꎻ５０￣ｐｈｒａｓｅ￣
ＡＡＣ:从 ５２９￣ｐｈｒａｓｅ￣ＡＡＣ 中选择 ５０ 个由 １１９ 个独立单词组成的句子来创建.
１０２４￣ｗｏｒｄ￣Ｇｅｎｅｒａｌ:包含 ９ ６５５ 个句子ꎬ采样的 １ ０２４个独立单词组成

ＥＣｏＧ ＲＮＮ

Ｌｉｕ等人[２２] ２０２３ 共 ５人ꎬ受试者共发音八个指定的声调音节 ＥＣｏＧ ＣＮＮ、ＬＳＴＭ

Ｋｕｒｕｖｉｌａ等人[２３] ２０２１ 共 ２７人ꎬ共听取 ５个演示文稿ꎬ共计 ３０ 分钟共 １８ 人ꎬ共听取 ５０ 分钟的丹麦
语有声读物.共 １６人ꎬ共听取 ４８分钟的荷兰故事和 １２分钟的演讲

ＥＥＧ ＣＮＮ、ＬＳＴＭ

Ｃｏｏｎｅｙ等人[２４] ２０２０ 共 １５人ꎬ受试者针对每个元音和单词进行想象ꎬ共计 ５０次 ＥＥＧ ＣＮＮ

Ａｋａｓｈｉ等人[２５] ２０２１ 共 １０人ꎬ受试者听取和回忆原音字符的脑电信号 ＥＥＧ ＣＮＮ

Ｋａｍｂｌｅ等人[２６] ２０２３ 共 １５人ꎬ均为男性ꎬ受试者受执行了特定动作的言语想象ꎬ每个特定单词执
行 １５次想象ꎬ每次想象持续 ５秒ꎬ两个单词间具有 ３秒的间隔时间

ＥＥＧ ＣＮＮ

Ｘｕ等人[２７] ２０２２ ￣ ＥＥＧ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｋｏｍｅｉｊｉ等人[２８] ２０２２ 共 ７人(男性:４人ꎬ女性:３人)ꎬ共朗读 ８０个句子 ＥＣｏＧ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｃｈｅｎ等人[２９] ２０２４ 共 ４８人ꎬ每人参与包括听觉重复、听觉命名、句子补全、单词阅读和图片命名
五项任务.共提供 ５０个重复的独立单词ꎬ共 ４００次实验

ＥＣｏＧ ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｔａｎｇ等人[３１] ２０２３ 受试者共听取 １６小时的自然语言叙事故事ꎬ并记录特定刺激短语的语义特征. ＭＥＧ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

Ｄéｆｏｓｓｅｚ等人[３２] ２０２３ 共 １７５人ꎬ受试者聆听短篇故事句子作为刺激 ＭＥＧ、ＥＥＧ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＣＮＮ

Ｌｉ等人[３３] ２０２３ 共 ９人ꎬ使用 ＴＩＭＩＴ语料库中的一组 ５９９个英语句子来评估早期和晚期听觉
系统的神经反应. ＥＣｏＧ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＣＮＮ

Ｃａｕｃｈｅｔｅｕｘ等人[３４] ２０２３ 共 ３０４人ꎬ２７个故事ꎬ时长从 ７到 ５６分钟不等ꎻ总共 ４􀆰 ６小时的独特刺激ꎬ平
均每位参与者 ２６分钟ꎬ时长从 ７到 ９９分钟不等

ＭＥＧ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

３　 结论

　 　 本文首先介绍了部分经典的 ＤＬ 算法.然后ꎬ针对

ＤＬ算法在解码大脑神经元中的语音信息中的应用展

开了讨论.在不久的将来ꎬ利用人工智能辅助研究人

０２３
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员理解人类各种认知行为模式将是一种至关重要的

方法.
近年来ꎬ随着医学影像技术的不断发展ꎬ其所采

集到的大脑神经元信息的不断丰富ꎬ越来越多的 ＤＬ
方法被应用到脑信号信息提取任务中.虽然 ＤＬ 不需

要特征选择ꎬ但基于 ＤＬ 的医疗数据解码往往需要对

采集到的生理信号进行各种预处理ꎬ无法实现真正的

端到端学习.此外ꎬ由于数据集的样本量不够大ꎬＤＬ
模型容易过拟合ꎬ模型的泛化能力不够强.而且ꎬＤＬ
对超参数的配置依赖性很强ꎬ可能会导致其性能波动

较大ꎬ有时经验是影响结果的一大因素.如何更好地

将 ＤＬ方法与理论证明相结合ꎬ是未来需要努力的方

向之一.随着 ＤＬ方法的发展ꎬ预训练模型也逐渐走进

人们的视野.通过微调已经训练好的模型参数ꎬ预训

练模型可以推广至更加通用的领域.然而ꎬ这种推广

能力仍然有限ꎬ难以应对特定专业领域的任务.
大脑的不同区域因其功能分区上的整合与分离

呈现出网络结构.图卷积神经网络(Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ￣
ａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＧＣＮ) [３５]是近年来最新提出的 ＤＬ 方法之

一.它借鉴 ＣＮＮ 的思想设计图形卷积网络的体系结

构ꎬ可以用于处理复杂的网络拓扑结构[３６] .因此ꎬ将
ＧＣＮ应用于分析复杂大脑网络ꎬ可以提取和汇聚大脑

网络结构数据中的特征信息.近年来ꎬ许多研究者也

试图将 ＧＣＮ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相结合ꎬ以期从非欧几里

得结构中获取大脑特征的长距离依赖关系[３７￣３９] .目
前ꎬ在解码大脑神经元中的语音信息领域ꎬ结合 ＧＣＮ
的研究仍处于发展的初期.鉴于其在上述基于 ＤＬ 的

大脑网络分析研究中展现出的优异性能ꎬ本文合理推

测 ＧＣＮ与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的结合可以为大脑语音解码领

域带来新的活力.
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