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摘 要： 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（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎｓＩｎｔｏＶｅｌｏｃｉｔｉｅｓｏｆＡｒｔｉｃｕｌａｔｏｒｓ）模型对语音的正常处理．为此，本文提出了一种面向特征提取
的脑电信号结构自适应稀疏分解模型，并在此基础上，通过采用匹配追踪算法求解最佳原子、使用过完备原子库中原

子表示原始脑电信号等方法，实现了信号去噪的目的，效果好于传统的小波变换去噪方法．仿真实验表明，本文提出的
方法提高了ＤＩＶＡ模型语音发音的精度．
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１ 引言

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，涉及到语音

学、控制科学、机器人学以及神经生理学等多个学科．作
为近年来人工语音合成系统的主要研究领域，许多学者

对语音生成和获取的计算模型进行了深入研究，并取得

了丰硕成果．其中，最具有代表性的是由波士顿大学语
音实验室冈瑟教授（ＦｒａｎｋＨＧｕｅｎｔｈｅｒ）带领的研究小组
研制出的一种称之为“神经分析系统（ＮｅｕｒａｌｙｎｘＳｙｓ
ｔｅｍ）”的仪器［１］．这种仪器让使用者只需要简单的想一
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，其原理如图１所示．

图１中，黑圈和箭头分别表示神经元和轴突，主要
用于语音运动输出．信号从植入到试验者语音运动皮层
的电极中收集放大，并通过 ＦＭ无线信号予以发送．之
后，该信号被传输到电生理学记录系统中进行模／数转
换和神经元尖峰电位分类（ｓｐｉｋｅｓｏｒｔｉｎｇ）．最后由系统将
分类后的神经元峰值送到神经解码器并转换成语音合

成系统的相关命令．此时，系统就可以将音频信号反馈
到实时对象之中了（图中“ＰｒＣＧ”表示脑组织中的中央前
回）．

该神经分析系统由两部分组成：“脑—计算机”接口

（ＢＣＩ，Ｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ）和语音合成系统 ＤＩＶＡ（Ｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎｓＩｎｔｏＶｅｌｏｃｉｔｉｅｓｏｆＡｒｔｉｃｕｌａｔｏｒｓ）模型．其中，ＢＣＩ是一
种通过脑电信号来实现人脑与计算机或其他电子设备
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进行通讯的系统．该系统通过将无线神经电极［１，２］长期
植入患者大脑皮层的方式来产生脑电信号，进而驱动

语音合成器的连续“运动”，为患者提供实时的语音输

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］，其目的就是通过学习控制模

拟声道的运动来生成音素（Ｐｈｏｎｅｍｅ）串．
作为ＤＩＶＡ模型输入信号的脑电信号，其采集过程

需要经过信号调理、采样、量化、编码、传输等步聚．在
这个过程中，脑电信号具有非平稳性，极易受到各种噪

声干扰，特别是工频干扰．如果把这样的脑电信号输入
到ＤＩＶＡ模型中，势必会影响到模型对语音的正常处
理．因此有必要消除原始脑电数据中的噪声．

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，从而易造成脑电波形失真［４］．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［５］．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［６］．
Ｍａｌｌａｔ等于１９９３年提出了基于过完备原子库（ｏｖｅｒ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ）的稀疏分解（Ｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）思
想［７］．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
文通过对脑电信号本身结构特点进行分析，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，并采用匹配追踪算法［７，８］（ＭＰ，ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）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．

２ ＤＩＶＡ模型

ＤＩＶＡ模型是一种自适应神经网络模型，可以用来
描述语音获取与生成的相关处理过程，并通过模拟声

道的控制来生成语音［９，１０］．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
ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ）和 ＰＥＴ（ＰｏｓｉｔｒｏｎＥｍｉｓｓｉｏｎｃｏｍ
ｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）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，其原理

如图２所示［３］．

由图２可以看到，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．图中，每个
方框代表构成某一神经表述的神经元集合．方框中英
文缩写代表集合所对应的大脑皮层区域［３］；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．突触权值
是在模型中两个阶段之一的呀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（ｐｒｏｐｒｉｏｃｅｐ
ｔｉｖｅ）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．

训练中，模型通过某种规则在以语音作为输入的

同时，产生一个发音速度以及器官位置变化的时变序

列．应用这个序列，系统就可以得到所需要的理想发
音．前馈控制系统负责语音生成过程，反馈控制系统负
责语音学习过程．前馈控制系统中，音素或音节的产生
始于与生成的音素或音节相对应的语音映射集细胞的

激活，每一个语音映射细胞对应于一个唯一的音素或

音节．
冈瑟教授曾对 ＤＩＶＡ模型中各个组件所对应的神

经解剖学映射关系进行过详细描述，并对这些映射位

置进行了严格的实验论证［１１］．如图 ３所示，ＤＩＶＡ模型
中的各个组件在应用统计参数图（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＰａｒａｍｅｔｒｉｃ
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Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＰＭ）所描述的大脑外表面所对应的位置上被
一一确定．其中 ＩＭ表示启动映射集，Ｒｅｓｐ表示呼吸运
动细胞集，Ｍ表示发音器官速率映射集，Ｍ表示发音器
官位置映射集，Ｓ表示体觉状态映射集，ＴＳ表示体觉目
标映射集，△Ｓ表示体觉误差映射集，ＴＡｕ表示听觉目标
映射集，△Ａｕ表示听觉误差映射集，Ａｕ表示听觉状态
映射集，ＳＳＭ表示语音映射集，ＬａｔＣｂｍ表示外侧小脑，
ＦＢＭ表示反馈控制映射集．

ＤＩＶＡ模型与 ｆＭＲＩ之间的联系非常紧密［１２］．由 ＤＩ
ＶＡ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ＤＩ
ＶＡ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．

３ 信号稀疏分解

信号稀疏分解的基本思想是：将信号在过完备库

上进行分解，分解时用来表示信号的基函数可以自适

应的根据信号结构特点灵活选取，而将信号进行分解

后得到的相关系数中只有少数值不为零，此即稀疏表

示，这个过程就称为稀疏分解．信号稀疏分解已经被成
功应用于信号处理的多个方面，如信号检测、信号识

别、图像去噪．至今已经发展了多种稀疏分解算法．常
用的稀疏分解算法有匹配追踪（Ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）算
法［７，８］、基追踪（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）算法［８］、ＢＯＢ（ＢａｓｉｓＯｒ
ｔｈｏｇｏｎａｌＢｅｓｔ）算法［１３］、正交匹配追踪算法［１４］（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）．ＢＰ算法，尤其 ＭＰ算法是目前最
常用的两种算法．
３．１ ＭＰ算法

匹配追踪算法（简称 ＭＰ算法）是 Ｍａｌｌｅｔ和 Ｚｈａｎｇ在
前人研究的基础上于 １９９３年提出的一种信号分析方
法，它是一种贪婪算法．贪婪算法是一种可以使求最优
解问题变得更简单、更迅速的技术，非常适用于求解稀

疏分解问题．
其基本思想是在信号分解的库（即过完备原子库）

中选取相关系数最大的分量，通过多次迭代分解，得到

信号的稀疏表示［１５，１６］．其实现过程可描述如下：

首先选定一个过完备原子库，用 Ｄ＝｛ｇｒ，ｒ＝１，２，
…，Ｍ｝这样一个集合表示，集合中的元素称为原子，每
个原子都能够充分代表信号的特点．同时各原子之间
保持了过完备特性．所谓过完备性，就是不同原子间的
内积＜ｇｉ，ｇｊ＞！＝０，其中 ｉ！＝ｊ．

在ＭＰ算法中，以信号 ｆ和过完备原子库中原子的
内积最大作为贪婪算法的最优化原则［７］．

首先从完备库 Ｄ中选出最佳原子ｇｉ，，需要满足以
下条件

｜＜ｆ，ｇｉ＞｜＝ｓｕｐ
ｊ∈Ｍ
｜＜ｆ，ｇｊ＞｜ （１）

其中，｜＜ｆ，ｇｉ＞｜是信号 ｆ和原子ｇｉ的内积．
选出 ｇｉ后，信号 ｆ就被分解为

ｆ＝＜ｆ，ｇｉ＞ｇｉ＋Ｒ１ｆ （２）
其中＜ｆ，ｇｉ＞是信号 ｆ在原子ｇｉ上投影后得到的值，而
Ｒ１ｆ是信号ｆ在ｇｉ上投影后的剩余值，我们可以称其为
残差量．

然后从初始的过完备原子库中删除原子 ｇｉ．在后
面的查找匹配原子的过程中，不会使用到它，如此就减

少了计算量．接着，再对信号 ｆ的残差量进行分解，在修
改后的过完备原子库中再次寻找最佳原子，用公式可

表示为

Ｒ１ｆ＝＜Ｒ１ｆ，ｇｋ＞ｇｋ＋Ｒ２ｆ （３）
当然，此时的 ｇｋ作为最佳原子，仍然需要满足

｜＜Ｒ１ｆ，ｇｋ＞｜＝ｓｕｐ
ｊ∈Ｍ
｜＜Ｒ１ｆ，ｇｊ＞｜ （４）

按照这种方式进行迭代处理后，信号 ｆ可被分解为：

ｆ＝∑
Ｌ－１

Ｌ＝０
＜Ｒｌｆ，ｇｌ＞ｇｌ＋ＲＬｆ （５）

由于 Ｍａｌｌｅｔ已经证明了，‖ＲＬｆ‖的值会随着 Ｌ的增大
呈指数级收敛．因此，信号 ｆ可被近似分解为：

ｆ＝∑
Ｌ－１

Ｌ＝０
＜Ｒｌｆ，ｇｌ＞ｇｌ （６）

以上步骤见图４．
３２ 过完备原子库的构造

匹配追踪算法是将信号在过完备库中进行分解，

因此过完备库的构造是整个稀疏分解的关键．过完备
库的构造非常灵活，不同的分析对象和处理目的对应

不同的过完备库［１７］，在实际应用中应该依据需求进行

构造．
本文计划根据 ＥＥＧ信号特有的内在结构，构造出

专门适用于 ＥＥＧ信号的过完备原子库．
前文已经述及在采集脑电信号的过程中，往往会

受到工频干扰等噪声的干扰．而这种干扰使得 ＥＥＧ信
号表现出非平稳性，且具有多种多形态瞬时结构波形．
因此，单一结构类型的原子并不能有效匹配 ＥＥＧ信号
中的多种瞬时波形．为了有效匹配多种瞬时结构波形，
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原子库中应包含多种结构类型的原子．文献［１８］已经提
出了一种面向特征抽取的 ＥＥＧ信号结构自适应稀疏分
解（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＡｄａｐｔｉｖｅＳｐａｒｓｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎＭｏｄｅｌ；ＳＳＤＭ）模
型，并对该模型的构造原理和过程作了详细说明．其理
论依据如下：

由原子库的构造理论可知，所有原子都是特征波

生成函数经过伸缩、平移、旋转得到的．因此面向特征
抽取的 ＥＥＧ信号结构自适应稀疏分解（ＳＳＤＭ）的关键
是如何构建与ＥＥＧ信号不同奇异性结构相匹配的神经
元响应函数，进而构建级联的原子库．由于应用最为广
泛的Ｇａｂｏｒ原子库使用高斯函数作为原子库的生成函
数，考虑到高斯小波作为高斯函数的一阶导数在信号

的多尺度分解中具有的重要作用，吴敏博士将高斯函

数、高斯小波作为原子的生成函数，设计出一种新的多

成分原子库来对 ＥＥＧ信号进行自适应的时频分析［１８］．

φ
１
ｒ（ｔ）＝Ｋ１（ｒ）ｅｘｐ －

（ｔ－ｕ）２
２ｓ{ }２

φ
２
ｒ（ｔ）＝Ｋ２（ｒ）（

ｔ－ｕ
ｓ ）ｅｘｐ －

（ｔ－ｕ）２
２ｓ{ }２

（７）

其中，Ｋ１（ｒ）、Ｋ２（ｒ）为规范化因子，使原子具有单位化
范数；φ

１
ｒ（ｒ）、φ

２
ｒ（ｒ）分别为高斯函数及其一阶导数；参

数集合 ｒ＝｛ｕ，ｓ｝分别表明了原子的位置、尺度特性，通
过平移、伸缩等变换调制生成函数中的自由变量 ｕ，ｓ
可生成一系列原子以组成一个冗余的能够有效匹配多

种瞬时结构的多成分原子库．
实际应用中，为了对离散的数字信号进行稀疏分

解，需要采样各种自由参数形成离散的原子库．离散化
后的原子可以表示为：

φ
２
ｒ［ｎ］＝Ｋ１（ｒ）ｅｘｐ －

（ｎ－ｐ）２
２（ａｉ）{ }２

φ
２
ｒ［ｎ］＝Ｋ２（ｒ）（

ｎ－ｐ
ａｌ
）ｅｘｐ －

（ｎ－ｐ）２
２（ａｉ）{ }２

（８）

其中，ｐ，ｉ为整数，离散化参数集合 ｒ＝｛ｐ，ａｉ｝，取值范
围为 ｐ∈［０，Ｎ－１］，ｉ∈［０，ｌｏｇａ，Ｎ］，Ｎ为待分解离散信
号的维数．一般来说，可取 ａ＝２．

在ＥＥＧ信号时频分析中，稀疏分解获取的信号时
频结构参数应该能够同人工视觉分析标准建立直接的

联系，并应用这些时频结构参数与先验参数进行比对

后可直接判定是否为 ＥＥＧ信号的特征波形．通过该方
法设计的离散原子库具有显式的形态结构参数，如位

置、度、幅度等．

４ 仿真实验

４１ 去噪原理

通过对信号的稀疏分解，根据相关系数是否为零，

可以把信号分为原始信号和噪声信号．设原始的含噪
ＥＥＧ信号为：ｆ＝Ｅ＋Ｎ；其中，Ｅ是原始的无噪信号，Ｎ
是独立分布的随机噪声信号．在原子库上进行 ＭＰ算法
时，由于原子库是根据ＥＥＧ信号的结构特点构造的，因
此原子本身的结构必定只与 ＥＥＧ信号有关，而与噪声
无关．原子和原始信号的内积一定大于原子和噪声的
内积，因此稀疏分解后的系数集中表示了无噪的原始

信号，同时因为没有原子能够表示噪声信号，噪声就无

法被提取出来．用公式的方式来表达：

ｆ＝∑
Ｌ－１

Ｌ＝０
＜ｒｌｆ，ｇｌ＞ｇｌ＋ＲＬｆ （９）

可以认为第一部分就是原始的 ＥＥＧ信号，而第二
部分就是挑选出ＥＥＧ信号后的残差，即噪声信号．用公
式表示则为：

Ｅ＝∑
Ｌ－１

Ｌ＝０
＜Ｒｌｆ，ｇｌ＞ｇｌ

Ｎ＝ＲＬｆ
（１０）

４２ 实验过程及结果分析

４．２．１ 实验设计与信号采集

本实验的实验数据由合作单位北京师范大学认知

神经科学与学习国家重点实验室提供．
实验对象为１名身体健康男性，实验对象具有一定

的脑电信号采集实验的经验，本次实验采用脑电扫描

仪和具有１２８个电极的扫描帽来记录脑电信号（图５），
所有电极的阻抗都低于 ５０００欧，信号的采样频率为
１０００Ｈｚ．在进行脑电信号采集时，被试者意识清晰，坐在
普通的椅子上，进行１００次英文“ｈａｐｐｙ”的发音任务，每
次发音任务持续时间为２ｓ，实验对象在发音任务开始
１ｓ后进行发音，本次实验在一天时间内完成．
４．２．２ 实验工具

本次实验使用ＭＡＴＬＡＢ环境下的 ＥＥＧｌａｂ工具箱读
取实验过程中采集到的脑电信号．ＥＥＧｌａｂ工具箱是一
个针对脑电信号数据的处理工具，其功能丰富并可以
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读取采集到的信号波形．
４．２．３ 实验数据的预处理

因为使用无创方式进行脑电信号采集时，眼电和

肌动会对信号产生较大的影响，所以在对脑电信号进

行进一步的分析之前，我们通过 ＥＥＧｌａｂ工具箱自带的
ＩＣＡ（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）功能提取出了采集
到的脑电信号中的有效独立主成分，实现了对夹杂在

其中的眼电和肌动信号的初步去除．
４．２．４ ＳＳＤＭ原子库的构造和信号重构

根据上述原子库的构造方法，可以得到在信号稀

疏分解中使用的较一般的原子．图６是其中两个原子的
形状示意图，原子长度为 １０２４．从图中我们可以看出，
它们的能量集中在原子的中央，而原子的其他地方能

量为零．这是两个具有代表性的原子，所得其它原子能量

可能更加集中或分散．这种状况与文献［７］所述相一致．

下面验证使用ＳＳＤＭ原子库的信号重建效果，同时
也与Ｇａｂｏｒ原子库做了对比．首先我们从北京师范大学
脑科学国家重点实验室提供的脑电数据库中截取一段

经过滤波处理后汉语元音／ａ／的正常脑电信号．
图７（ａ）是汉语元音／ａ／的正常脑电波形，由图可

以看出正常情况下的脑电波形较平滑；图７（ｂ）是经过
Ｇａｂｏｒ原子库重构的元音／ａ／的波形，而图７（ｃ）则是由
ＳＳＤＭ原子库重构后的波形图．不难发现，以高斯函数
及其一阶导数为原子的生成函数通过变换生成函数中

尺度、位置参数构建的ＳＳＤＭ原子库相较Ｇａｂｏｒ原子库，
对脑电信号的分解重构效果更好．

同时，由于ＳＳＤＭ中的原子形态结构更加匹配 ＥＥＧ
信号中每一分离的瞬时结构，其原子数量与 Ｇａｂｏｒ字典
相比较少，从而提高了稀疏分解效率．表一是二者进行
重构时，信号达到最佳效果时的平均运行时间．从表１
可以看出ＳＳＤＭ的计算时间大大减少，速度得到了较大
的提高．

表１ 两种原子库的时间比较

原子库 Ｇａｂｏｒ ＳＳＤＭ
平均运行时间／ｓ ２１８．３２ １２０．７６

４．２．５ 去噪效果比较

借助ＥＥＧｌａｂ工具，可以得到发音期间的整体波形
图，周期为２次发音，如图８所示．（图８由北京师范大
学认知神经科学与学习国家重点实验室提供）．我们截
取其中一次发音．以英文单词／ｈａｐｐｙ／为例，由于采样频
率为１０００Ｈｚ，一次发音的持续时间为２ｓ，因此共有２０００
个采样点，如图９（ａ）所示．然后我们分别对其施加信噪
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比分别为 １０ｄＢ、５ｄＢ、－５ｄＢ、－１０ｄＢ的 ５０Ｈｚ工频干扰，
形成原始含躁信号．图９（ｂ）（ｃ）分别是使用 ＳＳＤＭ原子
库和传统的小波变换方法处理含噪信号后的波形图．

从中不难看出，小波变换方法将 ＥＥＧ信号中的有效成
分当做噪音去除了．

而使用ＳＳＤＭ原子库去噪得到的波形图，较好的保持
了原有波形成分．为了评估二者去噪效果的优劣，采用均
方根误差ＲＭＳＥ、信噪比ＳＮＲ进行衡量．计算公式为：

ＲＭＳＥ＝ Ｎ
１∑

Ｎ

ｉ＝１
（Ｘ１（ｎ）－Ｘ２（ｎ））槡 ２

ＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０∑
Ｎ－１

ｎ＝０

Ｘ２１（ｎ）
（Ｘ１（ｎ）－Ｘ２（ｎ））[ ]２

（１２）

其中，Ｘ１（ｎ）为输入信号，Ｘ２（ｎ）为输出信号，Ｎ为信号
的维数．表二是其比较结果，将 ＳＳＤＭ方法去噪后得到
的信号的信噪比记为ＳＮＲ１，均方根误差记为ＲＭＳＥ１；小
波变换方法去噪后得到的信号的信噪比记为 ＳＮＲ２，均
方根误差记为ＲＭＳＥ２．

表２ ＳＳＤＭ和小波变换的ＳＮＲ和ＲＭＳＥ对比

ＳＮＲ１ ＳＮＲ２ ＲＭＳＥ１ ＲＭＳＥ２

１０ｄＢ １８．９２０９ １４．１８２６ ０．００１５ ０．０１８１

５ｄＢ ２０．７４１０ １５．１２９３ ０．００１４ ０．０１９２

－５ｄＢ ２３．３２０１ １４．０２９１ ０．００１６ ０．０３１４

－１０ｄＢ １８．４０２９ １６．１０８２ ０．００２５ ０．０５３２

从表２中可以看出，对于不同信噪比的噪声，用ＳＳ
ＤＭ原子库去噪后信噪比都提高了，且高于小波变换去
噪方法，达到的去噪效果更好．且通过 ＳＳＤＭ原子库去
噪后信号的均方根误差降低了，即恢复出的脑电信号

与原脑电信号相差无几．
４．２．６ 改进后ＤＩＶＡ模型的语音处理能力
４．２．６．１ ＤＩＶＡ模型接口

应用ＤＩＶＡ模型执行发音功能时，系统会呈现一个
ＤＩＶＡ模型的用户接口，其功能为方便用户控制 ＤＩＶＡ
模型的发音机制，如图 １０所示．该接口可分为三个部
分：ＤＩＶＡ模型控制模块、声学表征空间模块和声道控制
模块．
４．２．６．２ ＤＩＶＡ语音映射集模块流程图

图１１是 ＤＩＶＡ模型中语音映射集模块流程图，它

隶属于ＤＩＶＡ模型接口中控制模块部分．仿真实验时，
要通过这个模块输入相关信息，并修改输入端口参数．

４．２．６．３ 精度结果比较

将不同难度的去噪前和去噪后的语音学习样本通

过模型接口输入到如图１１所示的 ＤＩＶＡ模型语音映射
集中，可以得到语音发音精度比较图（如图１２所示）．整
体上来说，相比去噪前的信号，使用去噪后的信号 ＤＩＶＡ
模型的语音发音精度更高．例如，对于正常难度的学习
样本，把含噪信号输入到模型时，发音精度平均在８０％
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左右；而把去噪后的信号输入到模型，语音发音精度可

以达到９０％．可见 ＥＥＧ信号中存在的噪声确实影响了
ＤＩＶＡ模型对语音发音的处理能力．

５ 结语

本文在ＤＩＶＡ模型的基础上，针对ＥＥＧ信号自身的
结构特征，提出了一种面向特征提取的 ＥＥＧ信号结构
自适应稀疏分解模型（ＳＳＤＭ），从而构造出一种适用于
ＥＥＧ信号的过完备原子库，并运用 ＭＰ算法在这样的原
子库中求解最佳原子．仿真实验结果表明，该方法去除
了大部分的噪声，并能够较好地保留脑电信号的有效

成分，去噪效果优于传统的小波变换方法．同时，把去
噪后的信号输入到ＤＩＶＡ模型中，提高了模型的学习精
度．但是在仿真过程中，也发现了稀疏分解的一定缺
点，即利用ＭＰ算法求解最佳原子时的计算量过大［１９］，
这也为以后的工作提供了方向．本文研究的方法对提
高ＤＩＶＡ模型的语音处理能力，从而更好地在神经解剖
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奠定了良好的基础．
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