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摘要 在神经生理学和神经解剖学的基础上仿真和描述大脑中涉及语音生成和理解区域的相关功

能是目前人工语音合成系统的重要研究领域.波士顿大学语音实验室 Guenther教授及其所带领的研

究小组成功研制出了一种称之为 “神经分析系统 (Neuralynx System)” 的仪器. 这种仪器可以让使用

者将自己头脑里想象的东西用语音合成系统正确地表述出来, 其所依赖的语言背景为英文的 29 个

基本音素. 能否将中国人大脑里想象的东西也 “阅读出来” 呢? 汉语与英语的发音区别很大, 加工脑

机制也颇为不同, 仅基本发音音素就多于 70 个. 那么, 要想构建适用于中国人思维过程的汉语神经

分析系统 CNS(Chinese Neuralynx System), 需要在 Guenther 的研究基础上做些什么样的补充和修改,

或者说, CNS本身有哪些需要关注的特殊问题,其发展趋势、重点和难点是哪些? 这是本文要加以叙

述和探讨的主要问题. 本文内容包括: (1) Neuralynx System 研究现状; (2) 国际、国内有关 CNS 的研

究现状及存在问题; (3) CNS 发展趋势和展望. 通过本文的介绍, 期望从事语音生成与获取以及汉语

脑机制等领域研究工作的研究者们能有所启迪和收获.

关键词 神经分析系统 汉语 音素 DIVA模型 语音生成与获取

1 引言

1.1 简介

将人脑里的思维过程 “阅读” 出来, 然后将其转换为正常语言进行实时表述, 这样一种新型仪器

已经由波士顿大学 Guenther 带领的科研小组研制成功 [1]. 这种被称为 “神经分析系统 (Neuralynx

System)” 的仪器, 让使用者只需简单想一想自己所希望表达的内容, 语音合成系统就能将其直接转换

成语音. 这里所说的语音合成系统, 实际上就是一种模拟人类语音生成和获取过程的具有生物学意义

的机器人语音控制系统. 通过与脑 — 计算机接口 BCI (brain-computer interface) 相结合, 使用者可以

直接控制声音输出, 其速度比著名科学家霍金 (Hawking) 目前正在使用的电脑发声系统快了许多. 此

外, 研究人员还能利用这个系统进一步了解大脑在表述语言的过程中神经系统的工作过程和状况, 其

原理如图 1 所示.

Neuralynx System 由两部分组成: 脑 — 计算机接口和语音合成系统 DIVA (directions into velo-

cities of articulators) 模型. BCI 中, 脑电信号的产生方式是一种无线神经电极 [1,2], 用于长期植入患
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图 1 (网络版彩图) 实时语音生成合成系统脑 – 机接口原理图

Figure 1 (Color online)Schematic diagram of the brain-computer interface of the system for synthesizing and generating
real-time speech

者的大脑皮层, 而检测到的神经信号则被用于驱动语音合成器的连续 “运动”, 为患者提供实时语音输

出; DIVA 模型则是一种具有生物学意义的关于语音生成和获取的神经网络 [3,4].

据文献 [5,6] 报道, 近年来, Guenther 的研究在系统原有的基础上有了不少改进, 除了在实时性方

面有所突破 (语音输出在 50 ms 之内, 基本满足实时性要求) 以外, 还包括在辅音处理方面也有了进

展, 这比系统在研制成功时还只是停留在元音的发音和处理上前进了一大步.

但 Neuralynx System以英语发音为基础,其研究和处理对象是英语的 29个基本音素 (Phoneme)[3].

由于不同语种的发音和处理对大脑相关区域的激活程度和范围都有所不同, 脑机制区别也很大 [7], 可

以说, Neuralynx System 对于以汉语为母语的人来讲适用性极差.

要想 “阅读” 汉语思维过程, 需要对汉语语音加工脑机制进行深入的理解和研究. 并在此基础上,

从相关的语音合成系统中找到汉语发音音素对应的感兴趣区域,再根据不同的设计方案解决汉语音素

串的任意组合问题.

从语言学的角度来讲, 语音可以分为音素和音节. 音节是语言的自然单位, 音素则是语音的最小

单位. 语言认知研究表明,音素与音节是两种不同性质的表征,其加工过程表现出的脑机制具有很大的

不同 [8]. 那么,如何将这些不同在汉语思维 “阅读”过程中恰如其分地表征出来,这是汉语神经分析系

统 CNS (Chinese Neuralynx System) 要面临的一个重要问题. 如果能依据 MNI (montreal neurological

institute) 标准参照系 [9], 将 CNS 中的模型组件与大脑皮层区域有机地关联起来, 使得: (1) 神经解剖

学和以言语运动控制为基础的神经过程形成统一的理论框架; (2) 可以动态分析、比较模型关于汉语
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语音生成与获取过程中相关机能在神经解剖学上的临床和生理学发现, 那么 CNS 的实现就迈开了第

一步.

1.2 目的和意义

人类所执行的各种感觉运动控制任务中, 语音生成和获取恐怕是最为复杂和神奇的了. 在处理单

词、音节或者音素时, 除了必要的速度, 感知过程涉及不同参考系统中诸多信息之间复杂的相互作用,

包括听觉、体觉以及感觉运动参考系统等等. 一般来讲, 语音生成与获取是一个涉及人类脑组织诸多

部位的复杂认知过程. 这个过程包括一种从依照句法和语义组织句子或短语的表述一直延伸到音素产

生的分层结构, 需要根据发声时大脑中各种感官和运动区域的交互作用建立相应的神经网络模型.

因此, 在神经解剖学和神经心理学层次上仿真和描述大脑中涉及语音生成和理解区域的相关功

能, 成为近年来人工语音合成系统所追求的主要思想. 本文的主要目的, 即围绕这样的主题思想, 在介

绍国内外学者和研究机构的研究现状和发展趋势的同时, 探讨如何以 DIVA 模型为基础, 提出符合汉

语语音发声规律、具有真正生物学意义的语音生成与获取神经计算模型的方法, 为进一步构造具有中

国人思维特征的汉语神经分析系统 (CNS) 奠定理论和实践基础.

本文具体组织形式如下: 首先介绍 DIVA 模型; 其次, 在此基础上介绍汉语神经分析系统 CNS 的

结构和方法, 以及当前国内外的研究现状; 最后, 对 CNS 的发展趋势做出展望.

2 DIVA 模型

1994年, Guenther首次提出了一种称为 DIVA的神经计算模型 [3]. 这个模型主要依据有关语音生

成及感知心理物理学实验的行为数据、fMRI (functional magnetic resonance imaging)和 PET (positron

emission computed tomography) 实验的神经成像数据以及对动物所做的运动控制实验的神经生理学

数据等而建立, 目的是为了生成音素串而学习控制模拟声道的运动. 主要特征是反映神经解剖学与大

脑相关区域的关联性. 从 1995 年到 2003 年, 不同版本的 DIVA 模型粗糙地反映了神经解剖学与大脑

区域的关联性. 这些模型主要由如下几个部分组成: (1) 声道模型 (vocal tract model)[10], 该模型以 8

个发音器官 (3个舌、3个唇的形状,以及颚、喉的高度)的有关参数来定义声道的形状,并将声道区域

函数转换为用以综合声音信号的数字滤波器; (2) 发音器官的位置及方向向量; (3) 规划位置向量和规

划方向向量; (4) 语音发声神经元组; (5) 变换 (映射) 学习机制; (6) 控制机构.

目前看来, 这个早期的模型还存在一些缺陷 [11], 主要表现在: (1) 模型假定所有在给定点给出的

关于系统状态的信息, 对于系统而言都是瞬间可用的; (2) 系统使用瞬时反馈控制, 并假定没有神经延

迟; (3) 用于控制的基准框架, 不是口腔感觉空间就是听觉空间, 不能两者同时并存; (4) 关于皮层与子

皮层处理过程的分割以及大脑区域成分的关联性的描述相对粗糙.

针对这些问题, Ghosh[12] 提出了一种更接近神经解剖学的 DIVA 模型. 在这个模型中, Ghosh 引

入了针对语音生成的双感官 (听觉和体觉) 基准结构. 除了建立模型神经元与实际神经解剖学之间的

对应关系外, Ghosh还解决了模型各成分之间实际传输的延迟问题.在此期间,其他一些学者也针对这

些问题作了研究. Tourville等 [13], Max等 [14], Civier等 [15], Nieto-Castanon等 [16] 随后又提出了一系

列修订版本或新的思想.

特别是 Tourville 和 Guenther[17]2011 年提出的 DIVA 模型, 对大脑皮层以及小脑中包括预运动

(premotor)、运动、听觉、体觉的几个区域所涉及的成分做了精确的定义, 并对发音期间模型对嘴唇和
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图 2 DIVA 模型示意图

Figure 2 Schematic of the DIVA model. Modified from figure 1 of Ref. [17]

下颚摄动的补偿能力进行了计算机仿真.

该版本的模型由前馈控制子系统、反馈控制子系统以及前田 (Maeda) 模拟声道所组成. 训练中,

模型通过语音的共振峰频率作为输入的同时, 产生一个发音速率以及发音器官位置变化的时变序列.

应用这个序列, 模型可以得到所需要的理想发音, 其原理如图 2 所示.

图 2 中, 每个方框代表构成某一神经表述的神经元集合. 方框中黑体字下方的文字代表集合所

对应的大脑皮层区域; 箭头则表示一种神经元表述到另一种表述之间的映射 (变换), 而且这种映射被

假定是某一集合中所选中的细胞活度 (activation) 通过突触映射到另一集合的过程. 每个映射集中

只能有一个细胞的活度达到最大值, 模型通过这个细胞单独对输入空间的当前状态进行编码. 突触

权值则是在模型两个阶段之一的咿呀学语阶段所获得的. 发音器官的随机运动提供触觉、本体感受

(proprioceptive) 以及听觉反馈信号, 并通过这些信号学习不同神经元表述之间的相互关系. 咿呀学语

后的执行阶段, 模型可以快速地利用音频采样学习产生新的发音.

但是, 与 Ghosh 提出的模型一样, 尽管他们做了诸多方面的改进, 但有关时间同步以及传输延迟

中感官运动的学习问题仍然没有很好地解决. 2012 年, Guenther 又对 2011 年版本的 DIVA 模型做了

修正, 重点对语音生成与获取的另外一些性能因素 (例如发音速率、协同发音、定序以及模拟等) 进行

了关注, 主要方法是对模型原有的小脑控制方案做了较大的修改, 基本解决了时间同步与传输延迟等

问题 [6].
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3 基于 DIVA 模型的汉语语音生成与获取

3.1 关于脑区域映射关系

DIVA 模型的语言基础是英文的 29 个基本音素 [3] 对于母语为中文的人来说 DIVA 模型是否也

能完成其语音生成和获取的任务呢? 这个过程涉及不同语言持有者在说话时其发音过程对大脑皮层

中布洛卡 (Broca) 区以及相关区域的不同影响.

文献 [18] 曾对高度流利中英文晚双语者词频相关性语义判断任务做过专门的功能磁共振脑成像

fMRI 技术研究, 探讨语言加工相关脑功能区域、词频效应及中英文对脑功能区域可能存在的差异和

影响. 实验的影像学结果表明, 中文任务词频效应出现在左侧 Broca 区, 英文任务词频效应出现在双

侧 Broca 区, 低频任务均不引起额外脑区的激活. 其他区域 (如前额叶背外侧 (BA9, 46)、额叶内侧面

(BA6, 32, 24)、左侧颞中回后部 (BA21)、角回 (BA39) 和右侧缘上回 (BA40) 等) 激活的程度和范围

也有不同.

文献 [19] 中, Chee 等所做的实验也证明了这样的问题. 他们采用中文、英文和图片的语义判断任

务对中英文高度流利早双语者进行研究发现, 中文和英文任务激活左侧前额叶皮层 (BA9, 44, 45)、左

侧颞叶后部 (BA21, 22)、左侧梭状回 (BA37)和左侧顶叶,两者激活的脑区的空间分布相似, 但中文任

务激活的脑区范围更大, 中英文两种任务激活脑区的分布、强度及范围都存在一定程度的差异.

另外, 四声是汉语语音加工中所独有的特征. 声调范畴性知觉涉及快速、自动地从高度变化的物

理声学信号中提取有意义的语音信息, 使用范畴内和范畴间两种刺激类型, Xi 等 [20] 的研究表明, 在

早期 MMN (mismatch negativity) 窗口, 基本感觉机制和语音功能机制能够共同影响言语听觉刺激的

加工. 语音加工的激活脑区主要在左侧颞中回 (L-MTG), 而声学信号的激活脑区主要在右侧颞上回

(R-STG)[21]. 汉语语音产生时, 声调比元音加工激活更强的脑区在右脑额下回 [22].

文献 [8]指出,语音不仅可以从听觉通道中提取,也可以从视觉通道中提取. 阅读中 script to sound

的过程,由于涉及视觉字形表征与听觉语音表征的转换,因而可以被认为是视觉通道中的语音加工. 汉

语与英语者语音加工过程中脑机制的不同主要表现在: (1) 汉语者通过视觉通达语音过程中左侧颞上

回不被激活; (2) 汉语与英语者左侧额叶存在功能上的差别. 导致这些差异的主要原因可能是: (1) 中

文与拼音文字语音加工方式不同; (2) 不同的语言和文化背景使得大脑的可塑性产生了不同; (3) 汉语

者听觉通道中负责语音表征的脑区与英语者不同 [8].

所有这些结果表明, 如果应用 DIVA 模型对中文发音人群进行语音合成, 其已有的音素 — 脑区

域映射关系已经不能满足要求, 需要予以重新考虑或更正.

DIVA模型与 fMRI之间联系非常紧密 [23]. 由 DIVA模型所设定的各种假设可以应用 fMRI相应

的实验来加以测试和论证; 由 fMRI 所获得的数据也可以由 DIVA 模型加以分析和解释. 这样, DIVA

模型实际上就构成了一个用以解释来自各种研究的相关数据以及对关于语音神经处理过程进行一致

性描述的基本框架. 这样的框架为我们进行音素 —脑区域映射关系的重排或更正提供了良好的基础.

3.2 关于音素建模单元集的构建

为表征新的基于汉语者的脑区域映射关系,语音生成和获取系统中建模单元集的构建就成为一项

重要任务. 这是因为建模单元集的构建是连续语音识别中声学建模需要面临的首要问题之一, 其合理

与否直接影响到识别系统最终的性能.

过去的几十年里, 在中文语音识别系统中, 研究人员分别考虑用不同粒度的建模单元, 包括词
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Figure 3 The relations among various phoneme modeling unit sets

(word)、音节 (syllable)、声韵母 (initial/final, IF)、音素 (phoneme) 等等. 以词或者音节为粒度构

建建模单元集,往往会造成建模单元数目过于庞大,从而出现训练数据稀疏的问题,导致模型参数得不

到充分准确的估计,而且还会使解码的搜索空间增大,大大降低解码效率.因此一般只适合用于一些小

词汇量的中文识别系统.

以声韵母构建建模单元集 [24],在一定程度上反映了中文语音学的知识和特点,并且被成功地用于

搭建大词汇量连续语音识别系统, 也是目前被广泛认可的建模单元集. 但是与英文音素建模单元集相

比, 声韵母建模单元集的建模单元数目还是太多, 带调的情况下更是如此.

鉴于音素建模单元集已在英文系统中被广泛应用, 并且取得了良好的性能. 长期以来, 有许多研

究机构包括香港大学 (HKU)、宽带网机构 (BBN)、华盛顿大学 (UM)、亚琛大学 (RWTH) 等, 也倾向

于在中文大词汇量连续语音识别系统中使用以拼音音素为粒度构建的建模单元集 [25∼29]. BBN, UM,

RWTH 音素建模单元集之间主要关系如图 3 所示. 其中, “ph73” 表示音素集里含有 73 个建模单元,

其他类推. 表 1 则列出了这个音素集的具体内容. 在构建新音素建模单元集 (newPS) 时, 主要参考

BBN, UW, RWTH 音素建模单元集系列的依赖和变化关系, 结合 DIVA 模型的具体情况, 构造出新的

单元集来.

虽然音素没有声韵母那么清晰的中文语音学特点和背景,但其建模单元数目却比声韵母单元集模

式少了很多. 在同等训练数据量的情况下, 音素建模单元的参数能够得到更为充分和准确的估计. 结

合主元音准则 (main vowel principle)[30], 音素建模单元集的性能比较声韵母建模单元集更具有优势.

考虑到系统后续模块 (如区分性训练、Tandem 特征提取等) 处理的高效和便利, 以及与 DIVA 模

型的一致性, CNS 也可以考虑使用音素建模单元集的方法来替代传统的声韵母建模单元集.

3.3 关于汉语声调生成在 DIVA 模型中的应用

声调作为汉语信息处理的重要特征, 在汉语语音识别、汉语语音合成、汉语方言辨识中具有广泛

的应用. 理想实验环境下的汉语孤立词声调识别, 已经取得了很好的成果 [31,32], 但噪声环境下的汉语

声调识别效果还不尽如人意,这里既有基频检测的问题,也有声调特征的选取问题,还有分类器设计方
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表 1 BBN-ph73

Table 1 BBN-ph73

Category Units

Consonants b,p,m,f,d,t,n,l,g,k,h,j,q,x,z,c,s,zh,ch,sh,r

Glides y,w,v

End syllables W,Y,N,NG

Main vowels with tone E(1-4),I(1-4),IH(1-4),a(1-4),e(1-4),er(1-4),i(1-4),o(1-4),u(1-4),yv(1-4)

Others silence, fragment, breath, hesitation laugh/cough garbage

1.00

0.83

0.71

0.63

0.56

0.50
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Time (normalized)

Tone1

Tone2

Tone3

Tone4

图 4 汉语普通话的基频线

Figure 4 The fundamental frequency line of Mandarin

面的问题. 由于汉语声调识别主要依赖于基频的轮廓特征, 基频检测无疑是人们关注的焦点, 很多实

验和理论研究都证实了这一点 [33].

对于基频的检测, 目前已有各种容错性算法, 其中较为典型的是各种改进的自相关算法 [31,32]. 但

因为噪声信号不具备相关性, 而语音信号尤其是语音的浊音信号却具有较强的相关特性. 因此, 这种

自相关容错性算法仍然存在半频和倍频现象, 信噪比较低时更是如此. 如何利用线性变换提升自相关

函数在噪声环境下的峰值特性, 使得基音频率的提取更为准确, 这是语音合成系统研究者们目前正在

努力解决的问题.

正是在这样的理论基础指导下, 吴超民等 [34] 对现有的 DIVA 模型做了定向修改, 目的是使得改

进后的 DIVA 模型能够生成汉语的 4 种声调, 并能模拟涉及声调发音时大脑相关区域的活动或反应.

吴超民采用了 Chao[35] 所建议的五度制声调符号法来表示基频和汉语声调的关系.依据这样的方

法, 用范围在 [0,1]之间的时间轴表示汉语声调的变化, 并根据已公布的汉语标准声调曲线调整四声的

升降占空比. 这样, 4 种声调就可以被具体量化 (见图 4).

仿真前, DIVA 模型中所有细胞都处于初始状态, 因而所有细胞的活度初值都被设置为零, 模型处

于没有语音运动的休眠状态. 仿真过程中, 模型被转换为发音状态, 细胞变得活跃起来. 此时, 语音映

射集 SSM (speech sound map, 见图 2) 中代表元音发音的细胞被激活, DIVA 模型中每一模块的细胞

值都被一一计算出来, 其大小与相应脑区的激活程度成正比. 根据细胞的活动轨迹, 系统将所有细胞

的最大活度值进行统一标记, 以此来补偿其在不同模块间的动态差异. 这种称之为归一化的过程可以

在 MATLAB SPM 工具箱中通过应用血液动力学响应函数 (spm hrf) 卷积的方式来实现. 最后, 仿真
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结果在 DIVA 模型所定义的 MNI 标准参照系中被显示, 模块包括: 运动前区皮层 (pro motor cortex)、

听觉皮层、辅助运动区域 (SMA)、体觉皮层和小脑.

做好这些准备以后, 吴超民应用改进后的 DIVA 模型做了 3 种不同类型的仿真实验. 前两种用来

验证改进后的 DIVA模型功能,第 3种则用来验证改进后的 DIVA模型是否能被用来研究汉语声调的

神经关联性. 第 1种实验主要是通过分析生成元音/a/4种声调的语音信号过程来验证改进后的 DIVA

是否能产生声调, 用 Praat 语音分析软件显示其基频数值. 第 2 种则是应用改进后的 DIVA 模型模拟

生成两种不同元音/a/和/u/所对应的大脑活动区域, 以此来验证模型是否能够维持原有的功能. 在第

3 种实验中, 吴超民将第 1 种实验所用到的语音信号用于改进后的 DIVA 模型, 以此来模拟大脑皮层

相关区域的活动情况, 比较元音不同声调的发音对大脑活动区域 (范围、程度等) 的影响, 并通过与临

床研究结果 [36] 的比较来验证改进后的 DIVA 模型能否用来研究汉语声调的神经关联性.

仿真的结论是: 第 1种实验证实了改进后的 DIVA模型根据基频可以从语音信号中清晰的识别汉

语声调; 第 2 种实验表明元音/a/和/u/发音所激活的脑部区域会有差异, 但都涉及到运动前区皮层以

及由 DIVA模型所定义的运动皮层唇部区域和 MNI空间的额下回. 也就是说,元音/a/和/u/发音时声

道形状的主要差别是唇和喉的高度. 改进后的 DIVA 模型在处理有关汉语声调的神经关联性时, 控制

好模拟声道的这些高度是完全可行的;第 3种实验证明,改进后的 DIVA模型用于模拟生成元音/a/不

同声调时所对应的大脑活动区域的差异与 Ladefoged[37] 的研究结果基本一致.

但是, 仿真也发现了一些问题. 主要是仿真结果和先前的神经影像学的研究数据在某些方面存在

不一致. 例如, 实验仿真生成不同元音时的大脑活动区域的差别表现在双侧额下回、左额中回、颞上

回、颞中回和双侧中央前回等区域, 与文献 [38] 有关神经影像学的研究结论有些不同, 这可能与语音

规划的形式有关. 改进后的 DIVA模型只能模拟语音发音的神经关联性, 不能进行语音规划. 因此, 改

进后的 DIVA 模型还无法与神经影像学研究数据在语音规划方面进行很好的吻合. 这表明, 涉及语音

编码和规划方面的研究仍然是 DIVA 模型在汉语元音声调识别道路上需要努力关注的问题.

另外, 吴超民只是关注了几个简单的元音声调的发音问题, 有关其他诸多汉语音素的生成与获取

以及获取后的语音合成等问题, 目前看来还是一个非常艰难的系统工程.

在吴超民的研究基础上,本文对汉语声调与英语重音在 DIVA模型中生成和获取时所表现出的异

同点进行了研究. 文献 [39] 中, 我们构建了一种能分析英语单词重音的神经计算模型. 通过利用时域

基音同步叠加算法 (TD-POSAL) 对 DIVA 模型的语音韵律参数进行修改, 使得 DIVA 模型可以模拟

英语单词重音的生成和获取过程,从而解决了 DIVA模型不能模拟英语重音的发音和对自然语言的模

拟尚存在某种缺陷的问题. 通过这样的研究, 我们期望获得 DIVA 模型在处理汉语和英语这两类不同

语种时本身所具有的融通率.

3.4 脑电波 — 繁体中文转换 N200 系统

2012 年 4 月, 香港特区政府宣布: 香港中文大学成功研制出 “脑电波 — 繁体中文转换 N200”—

—“脑 — 机接口” 系统, 该系统能将脑电波转换成繁体中文. 这种方法的基本原理与用手机键盘进行

“笔画输入” 的方法类似: 戴上无线脑电波接收器, 面向计算机屏幕上的中文笔画输入接口, 当注意力

集中到不同方位时, 就能在屏幕上先后选择横、竖、撇、捺、勾 5 种笔画, 然后将中文字逐笔写出. 形

象一点说, 该方法就是利用脑电波在注意力集中到不同方位时会产生的不同 “波段”, 去对应 “打” 出

不同的笔画, 从而组成一个个的汉字. 但正是由于这一突出成就, 该项目成为香港特区政府信息科技

总监办公室 “无障碍辅助科技研发基金” 的 9 个重点资助项目之一.
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现在看来, 支撑这个方法的理论基础是香港大学心理学系教授张学新等 [40] 发现的中文特有脑电

波 N200. 实验显示, 中国人在看到汉字后大概 200 ms 左右, 会产生一个特殊的脑电波, 也就是 N200

电波,它只在中国人阅读汉字时出现,西方人在阅读字母文字时不存在这样的现象.由于汉字和字母文

字在视觉形态上存在巨大差异,人们一直希望弄清两者是否具有不同的大脑加工机制,但过去 30多年

的实验研究并没有得出明确的结论. N200的发现,找到了区分两种文字不同加工过程的一个关键的科

学指标. 这个指标清楚地表明, 汉字是视觉文字, 其识别过程很早就涉及非常深入的视觉加工; 而字母

文字作为听觉文字, 不注重视觉加工, 也就不会出现 N200 这个现象. N200 还是一项强大的科学证据,

证明汉字具有超越 “象形” 的特质. 张学新等在其实验中发现, 人们在看图画或无意义字组时, N200

不会出现. 这反映出理解汉字已超越了 “象形” 的概念, 阅读者能看到图像以外的信息.

但这种方法与我们所要讨论的汉语语音生成与获取的方法区别很大, 基本不属于同一类型. 如概

述所述, 我们所要讨论的方法, 需要对汉语诸多音素的发音可能激活的单个或复合脑区的脑机制进行

研究和比较, 在类似 DIVA 模型的语音合成系统中 (实际要复杂的多) 找到其对应的转换区域, 然后,

对这些区域的相互作用以及映射关系加以计算和排序,将一个一个的音素组合成任意的音素串 (音节),

最后用语音的形式表征出来. 这一过程, 尽可能精确地反映了汉语者大脑中复杂的思维过程. 比较而

言, “脑电波 — 繁体中文转换 N200 系统” 只是对笔画出现的方位脑电波进行了区分, 其复杂性应该

远远小于我们所要讨论的方法.

4 声道处理神经模型 (ACT 模型)

语音生成和感知是人类所具有的重要能力, 这种能力包括认知和感觉运动. 除了波斯顿大学语音

实验室提出的 DIVA 模型以外, 德国亚琛工业大学语音和交流障碍学院的 Kröger 等 [41] 提出了一种

语音神经处理模型, 即 ACT (vocal tract ACTions) 模型 (其结构请参考文献 [41] 的图 1).

ACT 模型包含 3 个基本的功能模块: 语音生成、语音感知和语音采集. 一方面, 该模型基于特

定的运动、感觉和语音等因素来表征发音时大脑的神经解剖结构 [42,43]; 另一方面, 该模型也能够感

知和获取特定语言的相关知识和技能, 并且将这些知识和技能通过突触权值的神经映射融入到模型

之中 [43].

ACT模型是在 DIVA模型的基础上提出来的,两者都拥有前馈和反馈回路. 从音素表征的角度来

看, 两个模型都可以产生正确的发音器官运动和声学语音信号. 而从语音感知的观点来看, ACT 模型

具有对分类感知进行建模的能力, 这一点已经由 Kröger 等 [43,44] 做的仿真实验所证实.

无论是 DIVA还是 ACT模型, 其语音生成的过程都是以音素表征作为引导的, 发音模式 (例如一

个单词或一个短语)以音节为单位. 为了获取发音过程的运动轨迹, 对于出现频率较高的音节, 两个模

型都需要通过语音映射的方式激活运动状态, 使得每一次声道运动都能引发相关神经元的运动, 然后

再通过模型产生语音信号.

ATC模型的语音感知由外部听觉信号所引导. 如果以识别音素为目的,那么模型所感知的信号就

必须是出现频率很高的音节信号. Kröger 等 [45] 在语音感知的架构上采用了 Hickok 所提出的双路径

方式. 虽然 Kröger等 [11,45] 只完成了听觉区域到运动区域一种路径的转换,但模型已经能对元音和音

节进行有效辨识.

为了证实 ACT模型的语音获取能力, Kröger等 [41] 做了一个仿真实验. 同 DIVA模型类似,实验

包括咿呀学语和执行模仿两个阶段. 在咿呀学语阶段, 模型将感觉与运动状态关联在一起. 因此, 模型

具有在模仿训练时产生运动规划的能力. 实验使用 V 型和 CV 型音节, 包括 5 个元音 (V=/a/, /o/,
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/e/, /i/, /u/) 和 3 个辅音 (C =/ B/, / D /, / G/), 元音和辅音的所有可能组合概率相等. 仿真结果表

明, 在咿呀学语阶段, ACT 模型就可以产生这些音节组成的各种序列了.

综上所述, ATC 模型的主要功能是声学技术改良, 且侧重于对语音感知中央存储库中的声道动作

库进行完善, 并没有考虑临床验证的问题, 因而仅局限于发音与辨音. DIVA 模型与之不同的一个重要

方面在于对感觉适应的临床验证 [5,16], 但其听觉感知机制却不十分健全. 尽管存在这些差别, 但从原

则上来说, 两个模型有关语音生成与获取以及定量感知等方面的功能是相互兼容的. 也就是说, ACT

模型在很大程度上能够代替 DIVA 模型.

最后要说明的是, 这两个模型都不具备汉语语音生成与获取的能力.

5 构建 CNS 需要关注的关键问题及发展趋势

如前所述, CNS 是一个涉及 BCI 以及语音合成系统的复杂系统. 其中, 语音合成系统又涉及汉语

脑机制加工模型、控制机构、声道模型、转换机制以及映射关系等诸多方面的问题. DIVA模型尽管取

得了巨大成功, 但除了因为语言背景的不同, 使其不能直接应用于 CNS 以外, 其他方面也还存在着一

些问题, 有些甚至是非常重要的问题. 例如, DIVA 模型没有充分考虑关于 “感知能力与语音生成技巧

发育平衡” 的问题 [11], 因而其系统自组织、自适应能力受到某种程度的影响; 再例如, 对前田声道模

型发音器官位置限制的控制, 由于汉语发音与英语发音存在的差异, 当原有的伪逆算法对超出发音器

官位置限制的分配解不能最终获取时,能否考虑引入基于零空间再分配的伪逆算法对原有的分配解进

行线性叠加, 从而使得其结果重新处于发音器官的可行空间内? 诸如此类的问题很多, 需要认真加以

考虑.

5.1 感知能力与语音生成技巧发育平衡问题

关于人类语言能力在遗传基因中所占比重到底是多少这样的问题,一直以来是语言习得理论所涉

及的一个重要问题. 从先天论和生态学的观点来看, 这个问题一方面表明了人类语言能力有些是与生

俱来的, 例如婴儿能够从所获取的少量语音信息里归纳出语法或句法规则的能力 [46]; 另一方面, 也可

以解释为人类语言的胜任能力是信息处理原则的结果. 也就是说, 当最初只能获得有限输入时, 系统

只是学习输入信息的基本结构而不是记住每个输入的具体内容, 这样的处理原则非常重要 [47].

我们可以将婴儿学习语言的能力比喻成一个有限存储容量,但需要处理大量信息的神经计算系统.

为了模拟信息处理过程、学习信息处理的根本原则, 我们必须要知道学习内容以及学习这些内容所需

要的必要条件. 也就是说, 研究人类语音生成与获取的发展过程, 需要一个类似婴儿生理能力和生态

背景的系统, 系统的学习过程应该是自组织和自适应的, 但 DIVA 模型恰恰在这个方面不够完善.

感知磁效应 (perceptual magnet effect) 现象在语音学上是一种已知的特殊现象, 也是影响婴幼儿

语言发展的重要因素 [48]. 这种效应的特色是听觉感知空间会受到扭曲, 造成一个音素周围的声音都

会被归成同一类. 举例来说, 在辨认英文辅音/r/与/l/时, 美国人的辨认结果在听觉感知空间中明显的

分成两种不同的分类, 而日本人由于没有受到类似的训练和积累, 分辨不出两种发音的本质区别, 因

而只能观察到一种分类. 事实上, 这种现象是一种心理语音学上的实验结果. 为了结合神经科学上的

反应, 有研究学者利用竞争学习方式构建了能模拟感知磁效应的神经网络模型 [48].

在 DIVA 模型中, 倘若要发出英文元音的声音, 模型得通过声学空间 (共振峰 F1∼F2) 来对元音

进行分类. 但 DIVA模型在这部分却存在两个问题:第一, DIVA模型的元音分类是根据先前文献的统
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计数据用人工标记的, 并非经由后天的语音环境所形成. 显然, 这种方法并不符合人类语音获取能力

的描述过程; 第二, DIVA 模型虽然可以通过人工标记的元音分类来发出声音, 但由于这些分类并非是

通过感知机制所学习到的. 因而, 针对某些音素, 模型不能发出正确的声音就完全可以理解了.

其实, 这个问题与人类大脑中语音系统或者语音神经传导机制有着重要的关系. Hickok 等 [49] 曾

经指出, 人类听觉与说话的动作, 好比控制系统的输入与输出. 发音器官所产生的语音共振峰, 应该如

同人类所感知到的语音共振峰一样, 成为一种反馈信息; 大脑会经由这些信息去指挥发音器官产生相

关的声音来. 但由于 DIVA 模型缺少语音感知机制, 是一个非完整的语音系统, 所以在 DIVA 模型绘

制的声学空间中, 有些共振峰向量是人类发音器官无法产生的.

总之, 纵观 DIVA 模型对每个语音体觉目标的学习过程, 可以看到其基本假定如下: 在婴儿正确

可靠地生成给定语音之前, 他能够正确可靠地感知这个语音, 并假定模型具有感知所有即将生成语音

的能力. 然而, 这与婴儿咿呀学语的过程并不完全相符. 因为婴儿在感知语音时, 其过程与这些语音发

生的瞬时环境密切相关, 是一种多感觉输入 (听觉、视觉、触觉等) 的融合体 [50]. 在将这些融合体信

息映射到脑皮层语音区域的过程中, 逐步形成了听觉部件渐进式的反应机制. 因此, 音素表征这种形

式就可以被看作是能将若干输入候选词相互区分开来,最终形成婴儿早期语言获取过程中一种附带的

衍生品的功能部件. 可惜的是, DIVA 模型没能有效地表征这种功能部件, 因而没有充分实现感知语音

的自组织自适应过程.

因此从这一点来看, DIVA 模型还不完全具备神经生理学意义上的控制功能, 对其进行完善或重

构使其具有充分的语音感知的自组织和自适应能力, 是非常重要且非常有意义的一项工作.

5.2 语音加工脑区映射关系的确定

要研究语音加工脑机制, 大脑皮层和小脑分割系统的定义非常重要. 例如, DIVA 模型有关听觉

状态的映射对应于听觉皮层区域 (BA41, 42, 22)(参见图 5, 图中 M 表示运动皮层, P 表示预运动皮

层, Au 表示听觉皮层, S 表示体觉皮层, ∆ 表示误差, 箭头表示映射关系等), 这符合 Caviness 经典定

义 [51]. 但 Caviness分割机制不是专门为语音和语音障碍研究而设计的, CMA (center for morphometric

analysis) 系统中多个感兴趣区域 ROI (regions of interest) 的定义不是很细致, 并不十分适合于语音神

经影响的研究. 为了获取基于语音皮层相互作用的更细粒度的功能映射集, 需要将皮层语音相关区域

划分成更小更细致的功能单元, 也就是说, 需要重新定义 CMA 系统.

在重新定义了感兴趣区域 (ROI) 后, 再将与汉语发音有关的新的脑区映射关系反应在新的 CNS

系统中. 这涉及系统的输入模式、控制机制、存储方式以及搜索策略等诸多方面的问题, 需要统筹

考虑.

功能磁共振成像的研究结果证实了语音生成与获取过程中大脑一些区域的重要性,这些区域相互

作用从而生成语音并输出. 这些区域中的一些已经是 DIVA 模型的一部分, 例如前区运动皮层 (BA6,

44)、主运动皮层 (BA4)、体感皮层 (BA1, 2, 3)、缘上回 (BA40)、主听觉皮层 (BA41, 42)、高阶听觉皮

层 (BA22)和小脑等区域,有些则还不是. 构建 CNS的一项重要工作就是将剩下的一些与汉语发音有

关的区域加入到模型中, 并阐明它们之间的相互作用和影响. 特别是要对辅助运动区 (supplementary

motor area)、基底神经节 (basal ganglia)、脑岛 (insula)和盖骨 (opercula)等区域的作用和反应机制加

以描述和定义.
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图 5 DIVA 模型对应脑区示意图之一

Figure 5 One of the corresponding brain areas schematics of DIVA model

5.3 脑电信号特征提取与分类研究

一般说来,脑电信号获取后特征提取方式及其模式分类方法是 BCI系统研究的重点和难点. 有效

的特征提取及分类方法对提高脑电信号分类的正确率以及加快系统运行速度意义重大,对整个系统具

有重要意义.

基于脑电信号的 BCI 系统, 以实时或瞬时的方式对脑电中反映大脑不同状态的特征信号进行提

取. 常用的方法有 P300 诱发电位、视觉诱发电位、皮层慢电位、自发脑电信号、植入电极法、事件相

关同步化或去同步化 (ERS/ERD) 法等 6 种方式, 且一般都具有信号采集、信号分析和控制机构等 3

个功能模块. 其中, 信号分析模块利用 FFT、小波分析、Butterworth 低通滤波等各种算法, 从经过预

处理的 EEG 中提取与受试者意图相关的特征量, 如诱发电位的幅值、EEG 节律或单个神经元的触发

率等. 这些信号被提取后就交给分类器分类, 分类器的输出就是控制器的输入.

考虑到本申请课题拟采用通过头皮表面电极采集 EEG (electroencephalogram) 信号 (DIVA 模型

采用植入电极法 [1,2]), 因而与其对应的特征提取分类算法需要专门被研究.

(1) 特征提取与分类. 脑电信号的特征提取方式一般涉及频域或时域, 方法有多种, 如空间滤波、

功率谱权值、自回归模型、小波变换以及单神经元分离等. 模式识别系统对提取的特征信号进行分类

以产生对外界装置进行控制的命令输出,目前常用的技术有线性分类器、隐马尔科夫模型、独立分量分

析及人工神经网络等. 可重点考虑的特征提取和模式分类方法有: (i)功率谱与 Bayes分类器; (ii)多变

量自回归模型与神经网络分类器MAR (multivariate autoregressive); (iii)自适应自回归 AAR (adaptive

autoregressive) 模型与线性分类; (iv) 共同空间模式与线性分类 CSP (common spatial pattern) 等.

这些识别和分类算法各有各的特点,主要表现在: 功率谱分析可以反映信号的能量变化,但是常规

的功率谱分析损失了时间信息,加窗傅里叶 (Fourier)变换中信号的时间和频率分辨率相互制约; AAR
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模型参数是从记录的所有 EEG 信号中估计出来的, 因此它的重要特点就是不需要相关频带的先验信

息,适用于在线分析,但对伪迹现象很敏感; CSP方法可以发现和处理多电极阵列 EEG信号中蕴含的

空间信息, 从而提高识别和分类准确度, 缺点是需要大量的电极以及对 EEG 的多通道分析, 具体介绍

可参考文献 [52].

需要特别指出的是, 由于受神经科学发展的限制, 目前人们对脑电特性的认识仍然存在许多悬而

未决的问题, 甚至还不清楚系统是线性的还是非线性的, 因而现在要找到一种普遍适应的脑电信号识

别模型几乎还不可能. 所以, 我们所要做的工作, 就是结合 CNS 系统的特点, 设计出一种相对最优的

特征提取和模式分类的方法来.

(2)脑电信号去噪方法研究.脑电信号获取过程中,工频噪声干扰现象往往会使所获取的信息产生

多种多形态瞬时结构波形, 这种现象影响到 DIVA 模型对语音的正常处理.

目前, 脑电信号的去噪方法主要有陷波滤波器、自适应滤波器、小波变换等. 陷波滤波器方法参

数与信号的采样频率直接相关, 当频率发生改变时, 其陷波滤波器参数也相应改变, 从而容易造成脑

电波形失真 [53]. 自适应滤波器能够自动跟踪工频干扰的频率变化且能最大限度地减少有用信息的损

失, 但是其频率跟踪范围很窄 [54]. 上述所说的方法都是在傅里叶变换的基础之上提出来的, 而应用最

为广泛的小波变换也存在一定的缺陷, 例如计算过程较为复杂, 小波基的选择、小波阈值的设定都需

要一定的先验知识等 [55].

Mallat 等 [56] 于 1993 年提出了基于过完备原子库 (over-complete dictionary) 的稀疏分解 (sparse

decomposition) 思想. 这种方法能够根据信号自身特点, 自适应地选择合适的基函数, 从而完成信号的

分解. 在此过程中, 过完备原子库起着决定性的作用. 沿着这样一种思路, 本文作者提出了一种专门适

用于脑电信号结构的过完备原子库构建方法 [57], 并采用匹配追踪算法 [58] MP (matching pursuit) 对

信号进行稀疏分解再重构. 经过这样一个过程, 脑电信号的稀疏性被增强, 从而达到去噪目的, 提高了

DIVA 模型语音处理的能力.

此外, 针对汉语神经分析系统研究中, 非侵入式脑机接口采集到的脑电数据存在的分辨率低、干

扰大的问题, 本文作者提出了对脑电信号进行约束处理的方法1). 该方法首先利用独立成分分析方法

剔除原始信号中的噪声, 提取有效事件的相关电位 ERP (event-related potentials) 成分; 然后将 DIVA

模型模拟生成的功能性磁共振成像数据的激活点的空间信息作为限制条件, 对提取出的 ERP 成分进

行精确定位; 最后, 通过对实验数据的处理分析, 实现了对实验中受试者的激活脑区的精确定位, 符合

语音生成获取实验的生理学事实, 验证了方法的正确性和有效性.

清华大学生物医学工程系的高上凯带领的研究团队, 针对多信道 EEG 信号, 提出了一种基于稀

疏时空分解的分层贝叶斯方法 [59]. 该方法能够解释多信道 EEG 数据中常见的实验间振幅的变异性,

是对多条件下记录的 EEG 数据时空分解的一种自然描述. 通过强制稀疏数据源信号, 依据该方法建

立的模型使得每个估测源更有可能代表的是物理或生理过程, 而不是随机噪声, 从而大大提高了模型

的去噪能力.

但是, 上述每一种方法都有其具体应用的背景和条件. 由于 CNS 所要获取的汉语语音 EEG 信号

十分复杂, 究竟采用什么样的方法有效地获取符合汉语语音生成特征的脑电信号, 这样的研究恐怕还

有很长的路要走, 自然这也成为了构建 CNS 所面临的重要课题.

1) 张少白, 陈彦林. 基于 DIVA 模型的脑电信号处理方法研究. 系统科学与数学. 已录用.
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5.4 控制机制的完善和更新

(1) 关于扰动前馈补偿与反馈技术相结合的控制方法. 由于 CNS 映射关系的变化很大, DIVA 模

型原有的控制机制当然也需要进行较大的调整, 这主要涉及反馈和前馈两个并行控制子系统 (参见

图 2).

DIVA模型的反馈控制子系统具有两个主要功能: (i)激活与运动皮层相对应的语音映射细胞并输

出听觉和体觉状态; (ii) 通过感官反馈, 将当前的听觉、体觉状态与目标值进行比较. 如果当前感官状

态在目标区域以外, 系统会出现一个误差信号, 通过从感知误差到运动皮层的映射, 大脑皮层会将这

些信号矫正为适当的运动命令.

DIVA 模型前馈控制子系统的主要功能表现在运动前区皮层到运动皮层的映射, 也就是对运动命

令进行预编程. 理想情况下, 期望值与实际感官表征结果基本一致. 因此, 前馈控制起作用时, 反馈控

制一般不再发挥作用. 但实际控制过程中, 前馈控制模型的精度会受到多种因素的限制和影响, 被控

对象的特征会因此产生偏移. 因此, 考虑前馈与反馈相结合的复合控制方案, 既能发挥前馈调节及时

的优点, 又能保持反馈对各种扰动因素都能得到抑制的长处, 其难点在于如何将二者恰如其分地结合

起来. 什么时候什么地方采用什么样的控制方式,这是新的系统设计中需要认真考虑的一个重要问题.

(2) 小脑控制机制的重新定位. 根据神经生理学, 人或动物的小脑除了司职运动控制 (包括身体姿

态和平衡) 外, 还具有许多非运动控制的功能, 其某些区域与视觉和听觉机能紧密联系. 在解决问题、

辨查错误以及语言发声等方面, 小脑的作用非常重要. 实际上, 人类的语言发声也是一种运动, 也涉及

运动平衡的问题.人或动物的运动平衡以及语言发声等方面的控制技能就是在这样的感觉运动系统自

组织和自学习的过程中渐进的形成、发展和完善的. 其中, 操作条件反射 (operant conditioning) 扮演

着重要角色, 是人或动物的小脑最为基本和重要的学习机制.

但直至 2006 年, Guenther 在其提出的 DIVA 模型 [16] 中, 除了对大脑皮层以及小脑中包括预运

动、运动、听觉、体觉等几个区域所涉及的成分作了精确的定义, 并对发音期间模型对嘴唇和下颚摄

动的补偿能力进行了计算机仿真以外,对有关时间同步以及传输延迟中感官运动的学习问题却没有很

好地解决;有关语音生成与获取的另外一些性能因素 (例如发音速率、协同发音、定序以及模仿等),在

没有合理引入与小脑认知过程密切相关的控制机制的情况下,模型的瞬时反应特征仍然具有很大的局

限性.

针对这些问题我们进行了专门研究, 并取得了一些初步成果 [60∼64]2), 但小脑认知机制的探讨应

该是无止境的. 如前所述, 由于我们希望构建的 CNS 映射关系变化很大, DIVA 模型原有的控制机

制需要进行较大的调整, 这其中, 小脑控制机制的重新定位就是一个非常重要的问题. 应该说明的是,

Guenther 等 [3,4] 后来自己也认识到了这些问题, 并在后来的版本中对这些问题一一做了更正和改进,

效果非常好. 可以说, 在这个问题上我们与 Guenther 是殊途同归.

(3) 扰动作用下声道模型鲁棒性研究. DIVA 模型采用前田声道模型作为发音器官, 其物理限制以

解剖学为基础. 在表征语音生成的数学模型中, DIVA 模型应用突触权值以及近似 Jacobi 行列式的伪

逆算子来计算出与不同语音信号相对应的发音器官位置.但该伪逆控制算法并没有直接考虑发音器官

的位置限制, 这样做的结果可能会导致出现发音器官过早进入饱和状态的问题, 对声道模型的鲁棒性

带来挑战. 我们认为解决办法有两种: (i) 引入基于零空间的再分配伪逆算法对原有算法进行修正. 设

模型发音器官的控制效率矩阵为 B, u ∈ Rm 为发音器官的变化量,模型的状态向量为 x ∈ Rn,描述模

2) Zhang S B, Zhang Z, Zhou N N. A new control model design for the temporal coordination of arm transport and
hand preshape applying to two-dimensional space. Neurocomputing, in press. DOI: 10.1016/j.neucom.2015.05.067
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型的线性最小扰动方程可表示为

x& = Ax+Buu, (1)

k = rank(Bu) < m. (2)

从矩阵分析的理论可知, (2)式的成立表明 Bu 具有 m−k维的零空间,且在此零空间内,动态特性

不受控制输入的扰动影响,也就是模型的动态特性不受不同控制输入扰动影响. (ii)借鉴经典 Hopfield

神经网络利用电子电路求解非线性方程或超越方程, 其求解过程无需计算自动完成的方法, 通过研究

网络中参数的约束条件对神经元组所起的作用, 研究参数扰动对声道模型的影响规律.

6 大数据分析环境下个体化 CNS 到统计意义上 CNS 映射的实现

一般说来,脑电信号获取后特征提取方式及其模式分类方法是 BCI系统研究的重点和难点. 有效

的特征提取对提高脑电信号分类的正确率以及加快系统运行速度意义重大. 除此以外, 个体化的语音

生成与获取系统模型能否全面有效地反映群体脑机制加工的特征和规律? 这是 DIVA 模型所没有考

虑的问题.

从脑科学的角度来看, 目前的物联网、云计算以及大数据处理等技术所组成的并行网络正在构成

与人类大脑高度相似的组织结构 — 互联网虚拟大脑. 经由物联网底层各种传感系统所获取的可能为

汉语神经分析系统 CNS 所需要的虚拟声音、视觉、触觉、运动感知数据以及 EEG 信号等信息, 在互

联网中枢神经系统中经过云端存储、大数据分析、信号加工、图像处理等过程, 最后模拟复原为 CNS

所必需的输入信号. 因此, 如何充分利用这样的虚拟大脑开展与认知科学相关且符合脑科学研究机理

的研究, 代表了汉语神经分析系统 CNS 研究的一种全新方向.

脑电信号由于其数据的规模性、瞬时性以及多样性等性质决定了其信号特征提取与分类过程的

复杂性. 针对 CNS, 由于语言习惯、教育程度以及思维方式的不同, 在不同 “脑个体” 对象上所获取的

脑电数据或者图像信息存在差异是必然现象. 因此, 在建立了具有显著个体化特征的 CNS 以后, 如何

将来自不同 “脑个体”的脑电数据和图像信息推广到具有统计意义的 CNS上去,为探索可能具有的共

同特征或趋势提供研究基础, 是一件非常有意义的工作. 这些工作主要包括: (1) 脑区映射关系的可视

化及图像处理机制的建立; (2) 不同统计意义上 “脑个体” 之间的语音加工脑区映射关系的差异分析;

(3) 统计意义上 “脑个体” 数据的存储、管理和分析, 以及汉语语音加工脑机制数据挖掘和处理.

7 需求分析与应用前景

著名天体物理学家霍金因患肌肉萎缩症丧失了说话能力, 只能利用眼球的移动发出指令, 通过电

脑语言合成器, 发出独具特色的 “电脑声”. 据霍金助理称, 之前霍金通过其电脑系统, 每分钟能讲出

15 个英语单词, 而如今因脸部肌肉恶性萎缩, 每分钟只能讲出一个英语单词, 速度比正常交流慢很多.

如果应用 Guenther研究成果来帮助霍金与外界交流,其交流质量和速度都会得到极大的改善. 如

果我们将 Guenther 的研究成果进一步改造, 使之符合中国人的 “思维过程” 和发音规律, 会使患有与

霍金类似疾病或者因其它原因造成失音的汉语者人群,能重新 “开口讲话”,并能正常与他人进行交流,

其应用前景十分广阔.

Guenther 的研究获得成功, 包括实时性方面所取得的突破 (语音输出在 50 ms 之内, 基本满足实

时性要求),这对于霍金来说无疑是个福音.如果应用 Guenther的语音合成系统,上述提到的准确性以
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及交流速度问题都会得到解决. 我们将 Guenther 的研究成果加以改造, 使之符合中国人的 “思维过

程” 和发音规律, 最终结果就是使患有与霍金类似疾病或者因其他原因造成失音的汉语者人群, 能重

新 “开口讲话”, 并能正常与他人进行交流, 其应用前景是十分广阔的.

除此以外,通过对汉语神经分析系统的开发和研究,科研人员可以利用 CNS这个平台进一步了解

大脑在表述语言的过程中神经系统的工作过程和状况,因而会对其他相关学科和领域的研究带来启迪

和推动. 这正如 DNA 测序方法的出现, 大幅度提高了公安系统的破案能力一样.

实际上综合国内外研究现状可知,语音发声所属的运动控制和运动平衡问题与神经生理学特别是

脑机制以及小脑机能的研究之间的联系涉及到一个越来越为人们所重视的交叉学科领域,也就是所谓

的神经机器人学 (Neurorobotics) 领域.

神经机器人学的研究目标是模拟和复制生物的神经生理结构和神经生理机能将其应用于机器,特

别是自主机器人系统, 使机器或机器人表现出类似人或动物的行为.

神经机器人学的研究,既具有重要的科学和理论研究意义,又具有重要的工程和技术应用价值,是

一个前景广阔的研究领域,我们在这个领域里将研究与 “中国特色”关联起来,更是具有十分重要的科

学意义.

8 总结与展望

在神经解剖学和神经心理学层次上仿真和描述大脑中涉及语音生成和理解区域的相关功能,特别

是仿真和描述符合汉语思维过程的相关功能, 是控制科学、机器人学以及神经生理学相互融合的一个

非常前沿的研究课题. 本文首先对 “神经分析系统” 的研究现状进行了概述, 接着对相关的研究成果

进行了分类和评析. 总体来讲, 现有的 “神经分析系统” 很多都是在 DIVA 模型的基础上发展起来的.

DIVA 模型是一种用于语音生成和获取后描述相关处理过程的数学模型, 也是一种为了生成单词、音

节或者音素, 被用于控制模拟声道运动的自适应网络模型.

但 DIVA 模型是以英语发音的 29 个基本音素作为研究背景的, 由于不同语种发音过程中音素所

对应的脑区激活程度和范围都有可能不同, DIVA 模型中音素 — 脑区的对应关系以及处理方式也会

随之不同, 汉语语音生成与获取的相关问题也就需要予以专门解决. 针对这些差异, 本文详细分析了

DIVA 模型在处理汉语语言时可能遇到的问题, 并提出了可能的解决方法和途径.

至于 CNS 的发展方向, 我们认为是以 DIVA 模型为基础, 在大数据分析环境下, 构造符合汉语语

音发声规律且具有真正生物学意义的神经计算模型,从而为进一步构造具有中国人思维特征的汉语神

经分析系统 CNS 奠定理论和实践.
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Research status and prospect of Chinese Neuralynx System

ZHANG ShaoBai*, WANG Yong, HE LiWen & CHENG XieFeng

College of Computer, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210046, China

*E-mail: adzsb@163.com

Abstract Simulating and describing the functions of brain regions involved in speech acquisition and production

based on neurophysiology and neuroanatomy is an important research topic in artificial speech synthesis systems.

To facilitate this research, a team led by Professor Frank Guenther at the Boston University Speech Lab developed

the Neuralynx System, an instrument that allows users to accurately express their ideas using a speech synthesis

system based on 29 basic English phonemes. However, without modifications, it cannot decipher the thought

processes of a Chinese speaker. The manners of articulation and the processing methods of brain mechanisms

differ greatly between Chinese and English speakers. For example, the Chinese language has more than 70 basic

phonemes. Therefore, the design established by Professor Guenther and his team will need to be supplemented

and modified in order to construct a Chinese Neuralynx System (CNS) suitable for Chinese thought processes.

To achieve this goal, we analyze the development trends, important features, and difficult points related to CNS.

These are the main issues described and discussed in this article. The main content of this article is as follows:

(1) the Neuralynx System’s research status; (2) the international and domestic research status related to CNS,

and its existing problems; and (3) CNS development trends. Through the information in this article, we expect

that researchers will gain inspiration and learn from other researchers involved in the areas of speech acquisition

and production, and Chinese brain mechanisms.

Keywords neuralynx system, Chinese, phonemes, DIVA model, speech acquisition and production
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