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摘 要：语言脑解码技术为失语患者重建交流能力提供了关键路径，也是脑机接口技术发展的重要驱动力之

一。近年来，基于侵入性与非侵入性脑信号的多层级语言脑解码技术取得了显著进展，但不同语言层级在脑信

号表征、任务复杂度与模型方法上存在明显差异，导致相关研究在技术路径和问题侧重上比较分散，尚缺乏系

统的层级化梳理。鉴于此，系统梳理了2008—2025年语言脑解码研究在音素、声调、单词、短语、句子及语篇

各层级的主要进展，分析了脑信号类型、任务设定与模型架构对解码精度的影响，并就多层级解码、开放词汇

解码及预训练语言模型的融合应用等问题进行了重点讨论。在此基础上，提出了未来语言脑机接口研发与智能

化语言康复的若干研究路径，以期为相关交叉研究提供理论支撑与技术参考。
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Abstract: Brain language decoding provides a critical pathway for restoring communication in patients with aphasia and 

serves as an important driving force for the development of brain-computer interface (BCI) technology. In recent years, 

substantial progress has been made in multi-level brain language decoding based on both invasive and non-invasive brain 

signals. However, different linguistic levels vary markedly in brain signal representation, task complexity, and model se‐

lection, which has led to fragmented technical pathways and research emphases, while a systematic level-based synthesis 

is still lacking. Based on this, the major advances in brain language decoding research from 2008 to 2025 were reviewed 

across different linguistic levels, including phonemes, words, phrases, sentences, and discourse. The influence of brain 

signal modality, task setting, and model architecture on decoding accuracy was analyzed, and further key issues such as 

multi-level decoding, open-vocabulary decoding, and the integration of pre-trained language models were discussed. On 

this basis, several future research pathways were proposed for the development of language brain-computer interfaces and 

intelligent language rehabilitation, with the aim of providing theoretical support and technical reference for related inter‐

disciplinary studies.
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0　引言

大脑语言解码技术简称为语言脑解码技术，是

将文本、图像、视频或语音等外部刺激所引发的脑

神经活动转换为可读文字或语音的技术。该技术一

方面为失语症患者恢复交流能力提供新的可能，另

一方面也成为推动脑机接口研究的重要技术路径。

然而，不同语言层级在脑信号表征、任务复杂度与

模型方法上并不一致，现有研究在技术路径与关注

重点上也比较分散，尚缺乏系统梳理。鉴于此，本

文系统回顾了2008—2025年领域内在音素、声调、

单词、短语、句子及语篇等各语言层级上的大脑语

言解码进展，从语言认知与人工智能两个角度探讨

了影响解码精度的内外部因素，并就未来发展方向

进行了展望。

本文系统检索了Web of Science Core Collection、

PubMed、Scopus、IEEE Xplore、中国知网（CNKI）

和 Google Scholar 等数据库，检索时间为 2008—

2025年。检索关键词采用中英文组合形式，主要

包括语言脑解码、脑语言解码、语言脑机接口、文

本脑解码、brain language decoding、language brain-

computer interface、brain-to-text、speech decoding from 

brain activity以及与EEG、ECoG、fMRI、MEG等与

脑信号模态相关的组合检索词。文献筛选主要遵循

以下标准：聚焦语言相关脑信号解码任务；涉及音

素、单词、短语、句子或语篇等至少一个语言层

级；优先纳入发表于期刊、重要会议论文集或具有

代表性的前沿研究；重点关注在研究范式、模型方

法、任务设计或神经机制解释方面具有代表性的成

果。对于与主题关联较弱、信息不完整或重复发表

的文献，本文未进行重点讨论。

1　大脑语言解码技术原理、路径和应用

价值

1.1　原理与实现路径

大脑语言解码技术依据处理对象可分为语言内

解码和跨语言解码。语言内解码指将特定语言刺激

诱发的大脑信号转化为同语言的语义类别或文字描

述
[1-2]

；跨语言解码则需将与源语言相关的神经活

动模式转化为目标语言的对应语义表征
[3-4]

。从技

术实现角度来看，当前研究主要沿两条路径展开：

一是分类解码，通过识别脑信号特征与语义标签的

映射关系，对视听等多模态语言刺激引发的脑活动

进行语义分类
[5]
；二是生成式解码，以深度学习模

型为基础
[6-7]

，通过捕捉脑信号与语义内容的分布

关系，直接从神经活动中重构单词、短语乃至完整

语句。近年来，Transformer架构
[8]
的引入进一步提

升了生成式解码的性能。上述两条路径的整体技术

流程如图1所示，以文本、语音、图像或视频等多

模态刺激及对应脑活动为输入，分别提取语义特征

与神经特征，建立二者之间的映射关系，再通过机

器学习训练模型，实现对新输入脑信号的语义预

测，输出文本或语音。

1.2　数据来源与模型算法选择

在当前的大脑语言解码研究中，数据采集主要

依赖于脑电图（electroencephalogram，EEG）、皮

层脑电图（electrocorticography，ECoG）、功能磁

共振成像（functional magnetic resonance imaging，

fMRI）以及脑磁图（magnetoencephalography，MEG）

等神经影像技术。各类技术在信号特性与采集方式

上存在明显差异，对解码任务的选择与效果均有直

接影响。EEG技术具有安全无创和时间分辨率高

的优势，能够细致追踪语言加工的动态过程，在脑

机接口与语言解码研究中应用最广泛。ECoG因电

极直接贴附于大脑皮层表面，信号干扰小，能够提

供比EEG更高空间分辨率的局部脑活动信息，但

其属于侵入性技术，通常仅限于特定医学和科研场

景中使用
[9-10]

。相较之下，fMRI的空间分辨率高，

能够精确定位与语言处理相关的脑区，而且具备非

侵入性特点，是目前大脑语言解码研究中最常用的

数据来源之一
[1-2,11]

。MEG兼具高时间分辨率与良

好的空间定位精度，而且对神经元活动的探测比较

直接，与ECoG同属非侵入性技术，是研究大脑快

速动态功能和临床应用的理想工具，但其设备成本

高，对操作环境要求严苛，在语言解码领域的应用

目前仍比较有限
[12]

。

处理不同语言层级的刺激时，其语义复杂度和

时序组织方式并不相同，因此选择合适的解码模型

算法对于提升解码准确率至关重要。结合本文纳入

并重点讨论的代表性研究文献统计结果（如图2所
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示）可以发现，不同语言层级在模型方法上呈现出

比较清晰的分布趋势。音素、声调及单词等相对基

础的语言单位，研究中常采用传统机器学习方法

以及卷积神经网络（convolutional neural network，

图1　大脑语言解码流程示意图

图2　多层级语言脑解码研究模型算法类型分布
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CNN）、循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）等模型
[3,10,12]

，这类方法在处理局部时序特

征、声学线索和相对清晰的类别边界时往往更直接

有效。相比之下，短语、句子及连续语言等更高层

级的语言解码任务往往涉及更长时程的语义整合与

跨模态信息协同，因而更倾向于依赖长短期记忆网

络（long short-term memory，LSTM）、门控循环单

元（gated recurrent unit，GRU）、Transformer及其

与预训练语言模型结合的深度学习框架
[13]

。其中，

句子及连续语言层级在模型使用上最多样，不仅广

泛采用 CNN、RNN 及其变体，也逐渐形成了以

Transformer、预训练语言模型和多模态融合框架为

主流的技术范式。相较而言，图神经网络类方法在

现有研究中的占比仍较小，主要应用于需要显式建

模语义关系或结构依赖的任务，而语篇层级研究目

前数量仍较少，长程上下文表征与复杂语义组织仍

是制约该层级发展的主要难点。除了解码模型本

身，不同刺激表征模型对脑信号解码的影响同样不

可忽视。用于表征刺激内容的视觉模型、词嵌入模

型或句子表征模型会改变输入特征的结构，从而影

响后续解码器的训练效果与性能表现。例如，

Holm等
[14]

基于EEG记录被试快速视觉感知时的脑活

动，分别采用视觉几何组网络-19（visual geometry 

group network-19，VGG-19）和视觉Transformer模

型探究视觉皮层与深度神经网络之间的层级时间对

应关系，发现早期脑电成分与网络浅层激活相关，

晚期脑电成分与深层激活相关，表明不同架构的神

经网络在视觉信息处理上可能收敛于相似的计算策

略。此外，对于需要分词的语言，选择合适的分词

工具同样重要。在抽取刺激的语义特征时，使用不

同的分词工具可能会导致不同的分词结果，进而影

响解码模型对刺激语义特征的训练输入。例如，中

文分词常用的工具有结巴分词包
[15]

和哈尔滨工业

大学的分词包
[16]

，这些工具会导致文本分词存在

一定差异，从而对模型训练产生影响。

1.3　脑机接口与临床应用

大脑语言解码技术通过建立语言音、形、义与

神经活动的映射关系，在医学诊疗与脑机接口领域

的应用已取得实质性进展，主要体现在以下3个方

面。在神经功能障碍的辅助交流方面，该技术为肌

萎缩侧索硬化症等言语障碍患者提供了不依赖肌肉

运动的交流途径，通过语音合成系统将大脑语义信

息转化为语音，帮助患者恢复沟通能力
[17]

。Anu‐

manchipalli等[9]
在癫痫患者研究中取得重大成果，

开发了两阶段神经解码架构，将ECoG信号先解码

为发音运动表征，再合成为可听语音，合成速度约

为 150词/分钟，首次实现了把神经活动直接合成

完整句子的目标。在人机交互方面，语言脑解码技

术也带来了新的可能。研究人员成功通过解码运动

想象信号实现机械臂操控
[18]

与智能轮椅导航
[19]

。

瘫痪患者可以通过想象书写动作达到90字符/分钟

的文本输出速度
[20]

。此外，“言语神经义肢”这一

概念也逐渐受到关注，相关研究尝试通过解析与声

道控制相关的脑电波，帮助中风患者重建语言交流

能力。复旦大学附属华山医院吴劲松团队与中国科

学院上海微系统与信息技术研究所周志涛团队报告

的一项实时汉语全音节脑机接口解码研究，采用

256通道ECoG植入系统对394个汉语音节进行实时

神经解码，中位音节识别准确率达71.2%，单音节解

码时延为65 ms，实时语句解码速率达49.6字/分钟。

系统采用音节与声调并行的双流解码架构，专门针

对汉语声调语言特点进行设计，在渐冻症、脑干卒

中等失语患者群体中展现出较强的临床应用潜力
[21]

。

在认知障碍研究领域，fMRI研究显示，ADHD儿

童顶叶下回与顶上小叶的功能连接性显著降低
[22]

；

EEG证据表明，其视觉信息筛选存在神经编码紊

乱
[23]

；Xu等[24]
发现，不同类型语音刺激引发的节

律反应与意识障碍程度密切相关，并构建了机器学

习模型作为诊断意识状态的客观量化工具。上述研

究在深化病理机制理解的同时，也为基于语言刺激

的临床诊断工具开发提供了新思路。未来，随着人

工智能与神经工程的融合发展，大脑语言解码技术

势必会重塑传统的医疗范式。

2　多层级大脑语言解码研究进展

经筛选，本文最终纳入与多层级语言脑解码直

接相关的代表性文献 59篇，其中英文文献 51篇、

中文文献8篇。从文献语言类型来看，现有研究以

英文文献为主，中文撰写的公开成果相对较少，而

且其中相当一部分为硕博士学位论文。需要说明的

是，中文文献数量较少并不意味着中文语境下的语

言脑解码研究缺乏关注。相反，已有不少国内学者

围绕汉语声调、中文词汇、句子乃至连续语言解码

等方向开展了系统性研究，此类成果主要通过英文

期刊与国际会议论文进行传播与交流。从文献研究

主题来看，本文通过系统性梳理与多维度对比分
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析，发现语言脑解码研究在语言层级、信号模态及

任务范式等维度呈现出显著差异，见表1。总体看

来，音素与单词层级研究仍以分类任务为主：早期

多依托支持向量机、线性回归等传统机器学习方

法，近年来逐渐扩展至声调语言建模、大词汇量特

征提取及开放词汇解码。单词层级因研究积累最丰

富，正从封闭集分类走向跨语言语义对齐与多模态

融合。相比之下，短语、句子及连续语言解码更早

引入深度神经网络架构，卷积神经网络、循环神经

网络及其变体被广泛采用；当前，Transformer、预

训练语言模型和多模态融合框架已逐渐确立为主流

范式，任务范畴也从分类与生成拓展至连续语言重

构和零样本匹配。现阶段，句子层级是该领域发展

最活跃的前沿方向，而语篇层级研究尚处起步阶

段，受限于长程上下文建模的难度与解码精度瓶

颈，相关探索相对匮乏。后文将基于上述语言层

级，详细梳理近 10年来语言脑解码研究在脑信号

表征、任务复杂度与模型方法上的进展及突破。

2.1　音素和声调解码进展

在音素和声调解码领域，相关研究已逐步形成

从信号预处理、特征提取到分类建模的相对完整的

技术路径
[25-26]

。杨淑淇等
[27]

从多层感知机、循环神

经网络、卷积神经网络及Transformer等架构出发，

梳理了从EEG、MEG和ECoG信号中解码语音信

息的技术进展，指出当前该领域的核心挑战是如何

提高非侵入式方法的信噪比与解码准确率。首先，

音素与声调作为解码的最小语音单元，其神经编解

码研究已建立标准化实验范式。研究者通常采集被

试在听觉或视听联合条件下的EEG、ECoG信号，

利用机器学习模型构建脑信号特征与语音单元间的

映射关系，揭示语音在大脑中的编码模式。例如，

Ramsey等[10]
通过记录 5名癫痫患者发音时感觉运

表1　多层级语言脑解码代表性研究归纳

语言层级

音素、声调

单词

短语

句子、连续语言

语篇

代表性文献

Ramsey等[10]

Liu等[28]

Guo等[72]

Zhang等[30]

Chen等[31]

Littlejohn等[32]

Mitchell等[1]

Buchweitz等[38]

Correia等[3,39]

Fukuma等[33]

Du等[40]

Wang等[43]

Bruera等[42]

Jia等[45]

刘晓龙等
[44]

邹宇童等
[37]

任子琪
[41]

Dash等[12]

Matsuo等[47]

Huang等[13]

Zhao等[46]

Yang等[48]

Li等[49]

Anumanchipalli等[9]

Tang等[2]

Wang等[53,55]

Zhang等[51]

Lévy等[57]

Défossez等[56]

马磊等
[52]

Dehghani等[58]

常用脑信号模态

• EEG

• ECoG

• fNIRS

• fMRI

• EEG

• ECoG

• MEG

• MEG

• EEG

• fMRI

• fMRI

• EEG

• MEG

fMRI

主要任务类型

• 音素分类

• 声调分类

• 语音特征分层解码

• 实时语音合成

• 单词语义预测

• 跨语言语义分类

• 词性解码

• 开放词汇解码

• 中文词汇解码

• 专有名词语义解码

• 短语分类

• 短语生成

• 自然阅读短语解码

• 短语边界检测

• 跨语言句子解码

• 句子级语音合成

• 连续语言重构

• 脑文本解码

• 零样本匹配

• 中文连续语义重构

故事/语篇语义分类

常用模型/方法

• SVM

• 传统分类方法

• CNN、RNN类模型

• 深度学习+语音合成

• 双向LSTM

• 线性回归

• 朴素贝叶斯

• 分类模型

• 多模态模型

• 序列到序列模型

• 对比学习

• 搜索光解码

• CAM-Net

• VAE+ECA

• BLM

• CNN

• VGG-LSTM

• DC-LDM

• 滑动窗口解码器

• 双向LSTM

• 图注意力网络

• Transformer

• BART

• GPT类模型

• 预训练框架

• Brain2Qwerty

• 对比学习

• CLCSD

doc2vec与分类模型

研究特点与发展趋势

以分类任务为主，强调对低层语言单位的

快速识别，近年来开始向声调语言、大词

汇量语音特征建模和实时解码拓展

是研究最集中的层级之一，早期以传统机

器学习为主，后续逐渐发展出多模态融合

和开放词汇解码，跨语言语义共性成为重

要议题，非侵入式中文词汇解码也开始

起步

位于单词到句子的过渡层级，研究数量相

对较少，从分类逐步转向生成式建模，并

开始关注句法结构的神经表征机制

是当前发展最快的层级，逐渐从封闭分类

走向开放式生成与连续语言重构；Trans‐

former、预训练模型和多模态融合成为主

流方向

研究仍较少，语篇级解码对上下文建模要

求高，整体准确率仍有限，长程上下文建

模与解码精度仍是主要瓶颈
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动皮层的ECoG信号，采用支持向量机模型成功实

现/p/、/k/、/u/、/a/这4个口语音素的分类解码，首

次证实运动皮层在语音生成中的特异性编码机制。

其次，针对汉语等声调语言的特殊性，研究者也开

发了针对性的解码策略。Liu等[28]
通过分离音节与

声调的解码任务，选取最小对立音节对“mā/má/

mǎ/mà”，在精确控制阴平55、阳平35等调域与调

型特征后，将汉字声调解码精度提升至91.4%。

声调作为超音段特征，其神经编码在喉部运动

皮层中表现出不同于其他发音特征的独特模式。研

究发现，双侧喉部运动皮层（bilateral laryngeal 

motor cortex，LMC）编码的是声调产生过程中的

发音运动动力学信息，而非离散的声调类别，而且

音高升高与音高降低分别由两种不同的神经群体活

动模式控制
[29]

，这意味着，声调解码不仅涉及类

别判别，还需要处理连续发音运动中的动态变化。

围绕这一特点，后续研究一方面尝试通过优化刺激

输入增强脑区激活的可分离性，另一方面尝试借助

更强的模型框架提升语音重建能力。Zhang等[30]
发

现，相较于单一拼音视觉刺激，拼音加语音的视听

联合刺激使声调分类准确率从67.7%提升至80.1%，

提升幅度达 18.32%，表明多通道输入会引发更强

且更可分离的脑区激活，从而提升声调信息的解码

效果。Chen等[31]
则提出结合深度学习与语音合成的

神经语音解码框架，通过构建可解释的低维度声学

空间，如音高、响度等韵律特征，实现了高精度语

音重建、听觉重复、视觉命名、句子生成等多任务

范式，整合了多模态信息以增强语音特征表征能力，

在连续语音重建任务中显著提升了语音质量与可理

解性。此外，相关研究也开始从受控实验条件逐步

转向更接近真实交流需求的应用场景。Littlejohn等[32]

采用高密度 ECoG 技术，从一名因脑干中风失语

18年的患者的无声说话意图中实时解码英语音素

序列并合成语音，解码速度在流式语音合成中约为

46.5词/分钟，文本输出可达约70~75词/分钟，而且

成功还原了患者发病前的个性化声音特征。与前述

基于视听联合刺激的被动解码范式不同，该研究验

证了主动发声意图驱动的音素级实时解码，并能泛

化至未训练的新词。这表明，音素解码在真实临床

场景中具备实用可行性。

2.2　单词语义解码进展

单词语义解码通过解析文本、语音、图像或

视频刺激引发的神经活动来重构单词语义信息，

其研究演进可分为 3 个阶段。早期奠基性工作由

Mitchell等[1]
开启，他们首次运用线性回归模型解

码 fMRI 信号，成功预测“celery”和“airplane”

等 60个英语具体单词的语义特征，证实了大脑活

动与词汇语义的映射关系。这一发现为后续研究提

供了方法论基础与理论范式。在此之后，相关研究

开始进一步扩展单词层级解码的对象与任务边界。

在单词词性解码方面，Fukuma等[33]
提出的视频分

割、语义向量建模、脑信号映射三阶段框架，成功

解码出视频场景中的名词、动词和形容词。然而，

Nishida等[34]
发现不同被试解码出的单词语义信息

存在个体差异，这可能与个体间脑激活模式不尽相

同有关，说明解码模型需要针对个体进行校准，以

维持模型的泛化能力。Lin等[35]
进一步发现语言生

成与感知过程诱发高度相似的神经活动模式，这表

明，语义网络在产出与理解两个方向上具有统一

性。最近，词汇产出机制研究
[36]

揭示，从上下文

到词汇、音节再到字母的自上而下级激活序列，依

赖于多层级表征的并行协调。另外，在模型架构方

面，邹宇童等
[37]

提出集成高效通道注意力机制与变

分自编码器的深度学习解码模型，在Pereira等[11]
的

180词数据集上成对准确率达83.4%，优于Ridge回

归、CNN等基线模型。

在证明单词语义可被有效解码之后，研究者进

一步将关注点转向跨语言条件下语义表征的脑神经

解码问题。跨语言解码研究表明，语义表征在神经

层面具有跨语言的共性。Buchweitz等[38]
采用高斯

朴素贝叶斯模型，通过分析英葡双语者观看14类名

词图片（如“hammer”和“house”）的脑信号，

实现了跨语言语义分类，准确率显著超越机会水

平，这一发现表明不同语言在语义加工层面共享神

经基质。在听觉词汇解码方面，Correia等[39]
发现双

语者处理名词语音时，语言内解码和跨语言解码之

间存在显著的时程差异：前者在词onset后约50 ms

时出现，并持续至620 ms前后，后者则在约550 ms

才出现。这个发现说明，语音特征的自动化处理早

于语义概念的跨语言整合，为优化语言脑解码提供

了时间窗口选择的理论依据。

近年来，多模态融合与词汇规模扩大逐渐成为

不同脑信号源中单词解码的重要进展方向。Du等[40]

提出BraVL（brain-visual-linguistic）模型，整合图

片视觉特征、维基百科文本语义特征与 fMRI脑信

号，建立视觉、语言与神经活动之间的联合映射，
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实现了对新视觉类别的零样本神经解码。实验结果

显示，融合视觉与语言特征的解码效果明显优于仅

使用单一模态的效果，加入文本特征后平均脑解码

精度提升约 6%。该研究验证了从脑活动中解码训

练数据中未见类别的可行性，为从有限训练数据向

开放词汇泛化提供了方法参考。任子琪
[41]

提出脑

语言模型（brain language model，BLM），通过脑

编码器、脑文转换器与文本解码器三部分架构，基

于稀疏掩码建模的自监督预训练从 fMRI 信号中

捕获视觉与语义信息并生成文本描述，在 NSD

（natural scene dataset）数据集上，该方法在文本解

码任务中的表现优于现有方法，且在 METEOR、

Rouge、CLIP-T等多项指标上均表现更优。此外，

Bruera等[42]
采用EEG时间分辨与搜索光解码分析，

发现人物与地点专有名词的语义类别可在词汇语义

加工的典型时间窗口内被准确解码，而且人物熟悉

度的神经表征比地点更易区分。空间分析进一步揭

示，左侧后外侧脑区对两类专有名词均有响应，而

右侧额颞区仅对人物表现出特异性激活。如果说前

述研究更多是在既有语义空间内提升表征能力，那

么另一条重要的发展方向则是扩大可解码词汇的规

模。Wang等[43]
利用EEG脑电信号，实现了从封闭

词汇到开放词汇解码的突破，将可解码词汇规模从

传统的几百个词汇扩展至50 265个词汇。而且，该

研究采用序列到序列的神经机器翻译框架，将连续

的EEG特征向量直接映射到离散的英语词汇，实

现了从神经信号到符号表征的端到端转换。在中文

语境下，相关研究也逐步从方法验证走向任务拓

展。刘晓龙等
[44]

针对中文词语设计了三分类实验

范式，选取“帮帮我”“坐起来”“翻身”3个具有

临床实用价值的词语作为想象任务，提出融合多尺

度时间卷积、不对称空间卷积、通道注意力机制与

双向LSTM的CAM-Net模型，在 15名健康受试者

的64通道EEG数据上实现了48.54%的三分类准确

率，二分类准确率最高达64.17%，优于多个基准模

型。Jia等[45]
基于脑磁图（MEG）构建了首个面向中

文语音脑机接口的数据集Chinese-MEG48，该数据

集涵盖 48个高频中文词汇。该研究提出多模态辅

助言语解码（multimodal assisted speech decoding，

MASD）算法，通过对比学习将MEG信号与文本语

义特征和合成语音声学特征对齐，在48个词分类任

务中实现了46.21%的解码准确率，显著高于随机

水平，验证了非侵入式MEG技术解码中文词汇神

经表征的可行性。

2.3　词组与短语解码进展

词组与短语层级的神经解码研究沿分类式与生

成式两条路径推进。短语既不同于单个词汇的局部

语义识别，又未达到完整句子要求的长时程语义整

合，因此这一层级的研究往往同时涉及“短语内容

能否被区分”和“短语结构如何被组织”两个方

面。一方面，在分类式解码领域，Dash等[12]
通过

设计感知、想象与发音三任务范式，采用卷积神经

网络分析MEG信号，发现在发音任务中（如“Do 

you understand me”和“How are you”等日常短

语）的解码准确率达 96.65%，该现象源于运动皮

层调控发音动作与听觉皮层处理语音反馈的协同激

活，其耦合信号携带的时空特征优于单一任务模

式。另一方面，基于向心结构理论，Zhao等[46]
训

练EEG词性滑动窗口解码器，区分动词与副词的

神经信号，并将其应用于短语边界检测。研究通过

汉语语法助词“得”与“了”操纵动词短语边界：

使用“得”时目标副词位于短语末尾，使用“了”

时副词位于短语中间，两条件词序与实词完全相同。

结果显示，当副词出现在短语边界时，约 600 ms

后动词解码概率显著升高，而且该效应不受概念联

想强度或词汇可预测性调节，同一时间窗口还出现

负波成分及β-δ频段试次间相位一致性增加，这表

明大脑在构建短语表征时会重新激活中心语信息。

相较于分类式研究聚焦短语内容或结构的判

别，生成式解码则更进一步，尝试直接从脑活动中

恢复短语级语言表述。Huang等[13]
提出双通道语言

解码模型（dual-channel language decoding model，

DC-LDM），并采用渐进迁移训练策略，通过CNN

特征提取、双向GRU时序建模与Transformer语义

融合的三级架构，显著提升了自然场景图片的短语

解码性能。由此可见，短语层级的研究虽然数量不

多，但已经清楚地呈现出从局部分类识别向更高语

义粒度生成建模过渡的趋势。

2.4　句子和语篇解码进展

相较于词汇层级，句子加工涉及更长时间尺

度的语义整合。早期研究受限于浅层模型架构，

Matsuo 等
[47]

采用 VGGN （VGG network） -LSTM

混合模型解码图片诱发脑活动，生成描述的语义一

致性仅58%，例如一张撑着伞的女性图片被误解为

“A man is in the back of an umbrella”。随后，Yang等[48]

通过英语、葡萄牙语和汉语三语种的句子理解任
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务，采用 fMRI分析跨语言语义表征，研究首先筛

选出 3种语言加工过程中均稳定激活的脑区集合，

并将其定义为语言通用簇，这些区域主要涉及额

叶、颞叶和顶叶等脑区。结果显示，尽管汉语和葡

萄牙语在表层结构上存在显著差异（前者为孤立

语，后者为屈折语），但语言通用簇中的神经激活

模式仍表现出较高的跨语言一致性。定量结果显

示，双语训练模型的分类准确率为66.8%，高于单

语训练模型的62.4%，且这种双语优势具有明显的

概念域选择性，主要体现在社交互动、心理活动等

抽象概念域，从而将Buchweitz等[38]
在词汇层面的

发现进一步延伸至句子层级。Li等[49]
将研究焦点

从 fMRI拓展至EEG，探索双语者中英文句子的默

读信号解码。结果显示，虽然两种语言的复杂语义

在大脑中激活相似的神经网络模式，但解码表现具

有明显差异，中文解码率为 44.55%，英文解码率

为 54.70%。这个结果表明，语言类型学特征仍然

影响句子神经表征的复杂程度。

相较于前述以句子意义识别和跨语言比较为主

的研究，生成式句子解码更强调直接从脑信号中重

构自然语言输出
[50]

。Anumanchipalli 等[9]
在 5 名癫

痫患者中植入高密度ECoG电极阵列，开发了两阶

段解码架构：第一阶段通过双向LSTM将神经信号

解码为发音运动表征，第二阶段将发音运动转换为

可听语音，合成速度可达150词/分钟。这表明基于

发音相关脑信号的LSTM模型能够促成句子级语音

合成，在自然度上相较传统模型有很大提升。在此

基础上，Tang等[2]
采用GPT-1构建语义解码器，利

用被试累计 16 h的叙事故事聆听 fMRI数据进行训

练。测试阶段，解码器对全新故事的语义重构采用

BERTScore 评估，相似度范围为 0.807 7~0.811 6，

覆盖 1 200类语义主题，并能解码想象语音和无声

视频的语义内容，这表明连续语言的语义表征可在

多个皮层区域中被独立解码，而且具有一致性与冗

余性。在中文语境下，Liu等[28]
和Zhang等[51]

分别

在声调语言语音解码与自然声调句子的脑文本解码

方面取得重要进展，进一步说明了中文连续语言脑

解码的可行性。在连续语义重构方向，马磊等
[52]

提

出中文长序列连续语义解码器CLCSD，通过岭回

归编码模型建立GPT语义嵌入与 fMRI脑响应之间

的映射，并引入语速模型估计刺激语义的时间点，

在 SMN4Lang公开数据集上，CLCSD采用束搜索

生成语义序列，BERTScore F1为 0.673，颞叶脑区

的解码效果最佳。总体看来，围绕连续语言解码，

不同脑成像技术在语言信息提取中各有侧重，MEG

对快速变化的时序与声学特征更敏感
[53]

，fMRI则

更适合刻画高层语义信息
[2]
。

Wang等[43]
在文本脑解码研究中不仅在单词层

级实现了开放词汇解码，也将BART模型引入脑文

本句子生成任务，这一由Lewis等[54]
提出的预训练

序列到序列语言模型兼具BERT的双向编码和GPT

的自回归解码优势，能够通过去噪自编码学习上下

文语义表示。研究者将多层Transformer编码器提

取的EEG特征映射到BART嵌入空间，使模型不仅

能生成语法正确的句子，还能输出“appointed”与

“elected”等语义相近的表达，表明大脑语言理解

更依赖抽象语义而非具体词形。随后，Wang等[55]

进一步融合跨模态预训练模型与BART，通过联合

学习词级与句级 EEG 特征，成功重构自然句子，

并发现提高训练语料的多样性可有效增强模型性

能，为高精度脑语言接口的发展提供了有力支持。

这一系列研究从语音到文本、从单词到句子，逐步

构建起一条完整的生成式语言解码技术链条，系统

展现了该领域从基础单元识别到复杂语言结构生成

的渐进式演进路径。

在生成式句子解码逐步成熟之后，相关研究开

始进一步突破固定句集、封闭类别和受控实验范式

的限制，推动脑语言解码向更开放、更自然的应用

形态发展。Défossez等[56]
提出的零样本解码模型通过

对比学习将MEG信号与wav2vec 2.0提取的语音表征

对齐，构建神经活动与语义特征之间的隐式映射，

在上千候选句中平均 top-1匹配准确率达41%，最佳

被试可达80%，其主要依赖高层语义表征而非低层

声学特征。与以英语连续语言为主的开放式重构研

究相比，中文句子层级的探索则更多体现为从较低

层级语言单位向完整句子解码的延伸。Zhang等[51]

在前期解码单音节声调语音
[28]

的基础上，进一步搭

建了汉语语句的解码算法架构，将汉语脑解码从

“字”的层面拓展至“句”的层面，首次实现了从

“意念”到汉语语句文本的解码。后续研究进一步将

解码推进到连续自然语言的重构，Wang等[53]
基于

MEG信号提出连续语言语义重构框架，将连续词嵌

入重构模型与GPT语言模型相结合，在被试听取

《福尔摩斯探案集》过程中生成开放词汇的自然连续

文本，解码器能100%准确地从候选集中识别出受试

者所想的对应故事，重建文本的 BERTScore 达
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0.816，其整体表现与Tang等[2]
基于 fMRI的连续语

言语义重构研究处于相近水平，证实MEG更高的时

间分辨率使其在实时解码场景中更具优势。同样，

Lévy等[57]
提出Brain2Qwerty模型，记录被试打字

任务的脑信号并对其进行解码，MEG平均字符错误

率为32%，显著低于EEG的67%，且解码错误模式

与键盘空间布局高度相关，这也表明语言产出涉及

将抽象符号映射至空间位置与运动序列的认知过程。

语篇层级的脑解码目前仍处于探索阶段，仅

有少数研究尝试对语篇级脑信号进行语义分类。

Dehghani等[58]
对来自 3个国家的各 30名被试阅读

40篇英语、汉语普通话和波斯语语篇时的脑信号

进行了分析，结果显示，被试阅读故事时的默认模

式网络激活具有跨语言一致性，基于故事级语义向

量的解码模型在语言内和跨语言条件下均实现了显

著高于随机水平的分类准确率，平均为55%~58%，

最高可达64%。这一结果表明神经语义编码发生在

高于单词和句子的层级，而且在个体和语言间具有

系统性，但与真正解码语篇层级的复杂语义结构相

比仍有较大差距。

3　影响大脑语言解码效果的因素

现有研究已在英语、汉语、葡萄牙语等多种语

言中开展了大脑语言解码，涵盖文本、语音、图像

和视频等多模态刺激，解码层级从单词、短语延伸

至句子。不同层级的大脑语言解码效果和效率均存

在差异。下面从语言内和语言外两个维度来探讨影

响语言脑解码效能的各种因素。

第一，语言词汇形态特征显著调节大脑语言解

码效能。Hakala等[59]
在分析芬兰语多语素名词的

MEG数据时发现，词长与词频是预测解码准确率

的关键变量，词长范围为 6~15字符，词频范围为

每百万词 0.02~60次。研究显示，含 2~5个语素的

多语素词汇解码表现优于单语素词汇，这表明解码

过程高度依赖于对形态结构信息的有效整合。此

外，该研究还发现，训练语料频率的差异并未引起

多语素词解码准确率的大幅变化，这一结果与常见

的词频效应
[60]

有所出入，Hakala等推测这可能出

于3个方面的原因：首先是基于语素的语义向量解

码算法本身对词频相对不敏感；其次是在芬兰语这

类形态丰富的语言中，多语素构词结构对解码贡献

可能强于词频；此外，MEG的高时间分辨率使该

研究能精准定位 350~500 ms的关键解码窗口，而

词频效应或许在其他时间窗口才有所体现。由此可

见，词频对语言脑解码效能的调节作用在不同语言

和模态下可能呈现异质性。

第二，词汇的语义特征（具体与抽象、动态与

静态等）比词类等语法特征更能影响大脑语言解码

的性能。Wang等[61]
研究表明，相较于英语名词，

英语动词的解码效果最佳，可能因为动词激活了与

动作相关的广泛脑区，包括运动前区和辅助运动

区；具体词比抽象词更容易被解码，其中具体动词

的解码效果最佳；相比具体名词，抽象名词更依赖

与语言相关的脑区和默认模式网络的激活；具体名

词和具体动词之间的神经表征差异明显大于抽象

名词和抽象动词之间的差异。这一发现与双编码

理论一致，即具体词在大脑中同时有视觉编码和语

言编码，而抽象词则更多依赖语言编码
[62]

。另外，

Huang等[63]
的最新研究表明，相比于传统的词类划

分，词汇承载的内在语义特征更能预测神经加工模

式，并且是触发大脑视觉双通路（背侧通路与腹侧

通路）功能分离与融合的重要因素。研究发现，动

词以及具有运动属性的名词在解码中表现尤为突

出。具体而言，背侧通路在解码动词以及“Flying”

和“Standing”等动态特征名词时的准确率显著高

于腹侧通路，腹侧通路只能有效解码“Field”和

“Snow”等与静态场景相关的名词。这一发现表明，

词汇包含的动作语义和动态特征会制约其依赖的神

经加工通路：当词汇涉及动作表征与时序信息叠加

时，背侧通路及相关额顶运动网络的参与程度更

高；当词汇主要对应静态物体或场景表征时，则更

依赖腹侧通路支持的视觉语义加工。

第三，在跨语言层面，语言类型学特征和第二

语言熟练度是影响跨语言解码效果的重要因素
[4,64]

。

Yang等[48]
的 fMRI实验显示，句级语内解码准确率

显著高于跨语言条件，表明不同语言的神经表征存

在特异性。第二语言和母语刺激激发的大脑活动存

在差异
[48,65]

，直接影响了解码模型的训练数据质

量，进而降低跨语言解码准确率。不过，这种差异

并不意味着不同语言之间完全缺乏可对齐的神经语

义基础。Zinszer等[66]
采用结构对齐方法发现，中

英两种语言的神经语义空间存在可对齐的共享结

构。此外，语言类型学差异也会影响跨语言的神经

相似度，例如，正字法透明度相近的英语与葡萄牙

语在梭状回的神经相似度高于类型学差异大的汉语

与葡萄牙语
[67]

。除语言类型学因素外，个体的第
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二语言熟练度也会影响跨语言神经表征的重叠程

度。Liberto等[68]
从编码角度提供了直接证据，通

过EEG结合时间响应函数分析发现，第二语言熟

练度与大脑对声学、音位、音位组合规则及语义等

多层级语言学特征的神经编码强度显著相关；更重

要的是，基于这些神经信号可以较高精度地解码个

体的第二语言熟练度水平，高熟练度者的神经表征

模式明显更接近母语者。这说明，更高的熟练度通

常意味着更强的跨语言神经对齐。然而，正因为跨

语言解码的同时受到共享结构与语言特异性两方面

因素的共同制约，其实际表现并不总是简单呈现为

“母语优于第二语言”的单一模式，也有不少研究

发现双语者在某些条件下母语的解码准确率反而低

于第二语言，其具体原因值得深究
[49,69]

。

第四，大脑对刺激的加工深度也会影响语言解

码效果。Sheikh等通过掩蔽单词范式
[70]

、阅读与心

理模拟对比范式
[71]

发现，语言内解码可在无意识

或浅层加工条件下实现，而跨语言语义泛化则需要

深层有意识的语义加工，且这一效应在顶下小叶、

外侧颞叶、背内侧前额叶及额下回等多个语义脑区

均有体现。Guo等[72]
基于功能性近红外光谱（func‐

tional near-infrared spectroscopy，fNIRS）技术探究

言语想象生成速率对解码性能的影响，发现当被试

以更快速率想象说“yes”或“no”时，言语相关

脑区的神经活动更强，二分类准确率从 62.81%提

升至 67.50%，进一步表明加工强度的提升有助于

改善解码效果。另外，有意识加工比部分意识加工

或无意识加工解码准确率更高。例如，西班牙语与

巴斯克语双语者 fMRI实验表明，当被试进行有意

识的动物名词分类时，语言内解码准确率在所有测

试脑区均显著高于基线水平，而跨语言解码准确率

在无意识状态或部分意识状态下始终处于随机水

平
[70]

，这表明提高解码准确率需要更多的注意力

资源。再者，刺激模态的生态效度同样关键。有学

者发现，与词云范式相比，图片范式呈现刺激下的

语言解码准确率更高
[61]

。这可能是因为图像表达

语义信息比文字描述更直观具体，大脑对图片的加

工深度也更高。大量研究证据一致表明，从刺激输

入到模型构建，多模态信息的整合均展现出显著优

势。在刺激层面，相比单一模态刺激，多模态刺激

（如视听结合）能引发更丰富的神经活动，从而获

得更高的解码准确率
[30]

。在模型层面，融合视觉、

听觉等不同来源的神经信号特征，可进一步提升解

码性能
[9,31]

。

第五，不同刺激类型引发的神经响应具有显著

的脑区特异性，需针对性选择信号源区域以提升解

码效果。例如，对于语音刺激解码，感觉运动皮层

在语音生成中显示出强烈的神经激活
[10]

，将发音

运动学特征作为解码脑信号声学特征的中间步骤则

有明显的解码优势
[9]
，这是由于语音产生与发音器

官的控制密切相关，感觉运动皮层对解码语音脑信

号尤为重要。在解码图像和视频信息时，需要利用

高级视觉皮层的大脑体素信息，因为此类刺激主要

激活高级视觉皮层。Nishida等[34]
在对电视广告视

频片段激发的大脑活动进行解码时，发现信息体素

主要位于V5区和颞中区等高级视觉区域。同时，

Huang等[73]
也发现高级视觉皮层大脑信号的解码效

果优于低级视觉皮层。

4　大脑语言解码研究的挑战与未来展望

大脑语言解码领域仍面临若干关键挑战。首

先，当前研究的数据规模普遍较小，多数研究仅限

于特定词汇集、句子类型或封闭语料中的语篇。其

次，现有的解码器性能相对有限，训练出的解码器

在处理超出初始训练集的内容时表现不佳，在更广

泛的语义空间和多样化的语言环境中，解码器的表

现仍然不尽如人意，这必然也限制了其在实际应用

中的潜力。鉴于此，当前的大脑语言解码准确率仍

有待提高，产学研成果转化仍有较大提升空间。未

来可以从以下4个方向推进。

第一，多模态协同与多任务优化。视听结合运

动的多模态实验范式有助于验证梭状回面孔区与视

觉词形区的层级特征映射机制，Huang等[50]
提出的

视觉语言解码模型（visual language decoding model，

VLDM）通过并行解码图像类别、语义标签及文本

描述，例如同时解码风景画的图像类别、落日鸟儿

湖水云彩等语义标签，以及“落霞与孤鹜齐飞，秋

水共长天一色”的文本描述，实现任务间的信息互

补，有助于捕获大脑信号中的隐藏信息。

第二，语言神经机制的深入探索。计算模型的

改进固然重要，但对大脑语言加工机制本身的深入

理解或许才是解码效果突破的前提
[74-75]

。针对截瘫患

者的研究发现，缘上回可解码内在语言（语法）与

外在语言（发音）的神经表征差异，未来需构建实

时内在语言脑机接口系统，进一步验证缘上回区单

神经元和神经元群体语义选择性的临床应用潜力
[76]
。
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第三，模型与算法革新。随着技术的进步，深

度神经网络正逐步取代传统机器学习模型，成为推

动脑机接口领域发展的核心技术。特别是随着深度

学习、Transformer、预训练语言模型
[77]

及GPT-4、

DeepSeek等大语言模型的发展，开发适应多种语

言和跨被试者的通用解码器，已成为技术创新的关

键
[74]

。多头交叉注意力机制的引入可提升全脑交

互特征提取效率，进而提高句子解码与生成的准确

率，在算法层面为通用型脑机接口提供支持，从而

降低脑机接口的模型设计与训练成本。从智能科学

视角看，多模态机器学习的发展为脑信号、视觉信

息和语言表征的联合建模提供了重要方法支撑
[78]

。

此外，大规模神经数据库（如NeuroLang）的建立

整合了多语系、多模态数据资源，促进了自监督预

训练框架的发展，这类数据库使模型能够在更大规

模的数据集上训练，将会增强对不同语言和个体差

异的适应能力。

第四，临床转化与生态化应用。未来的研究亟

须从受控的实验室环境向真实、自然的交互场景延

伸。新一代系统需在解码精度、响应时延与生态效

度之间实现协同优化，提升在日常场景中的稳定性

与可用性，为失语症患者、听障人群等提供实用的

辅助交流工具。例如，对手语与书写等非口语表达

系统的研究应结合感知与执行双通道范式，解析动

作规划与语义编码之间的神经耦合机制
[79]

。这一

方向的推进有望深化对多模态语言生成神经机制的

理解，也为构建更自然的人机交互系统提供依据。

5　结束语

作为未来新赛道，语言脑机接口是前瞻性、战

略性新兴产业和新质生产力的典型代表。大脑语言

解码研究在过去十余年间取得了显著进展，研究者

已能够从神经活动中解析词汇、句法乃至语篇层级

的语言信息。但随着解码对象由低层语言单位扩展

到更复杂的语义结构，现有研究在解码准确率保持

和动态表征建模方面仍面临明显挑战。未来研究需

在多模态融合、语言神经机制探索、算法改进与临

床转化等方面持续推进，期望为更多失语患者提供

长期稳定的语言恢复解决方案，进一步拓宽脑机接

口在神经疾病诊疗领域的边界。
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