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摘要 语言理解是认知科学和计算机科学交叉领域共同关心的问题, 但两个学科在选择具体研究问

题时却十分不同. 认知科学领域的研究侧重解析大脑的工作机制, 更多地关注于描述大脑对语言的响

应, 缺乏对大脑语言功能整体化、系统化的研究, 而计算机科学家在选择研究问题时重点关注实际应

用效能, 往往忽略了对语言最本质规律的研究. 那么, 如何实现两种思路的交叉融合, 为智能语言计算

模型的构建和语言认知机理的研究带来新的机遇和启发呢? 本文首先简要回顾了认知科学和计算机

科学在语言理解方向上的研究问题、发展历程和研究方法, 重点阐述研究现状和面临的挑战, 之后对

比认知科学和计算机科学领域对于语言理解问题的主要观点, 分析两者之间的异同. 最后对现有语言

认知和语言计算两个领域的交叉融合方法进行归纳和总结, 并对未来发展趋势予以展望.
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1 引言

语言是一个多层次的符号系统, 包括了语音、词法、句法、语义、语用等不同层面, 它可以将最基

本的语言符号组合起来构成更复杂的、无穷尽的符号序列, 从而灵活地表达意义. 因此, 语言也被认为

是人类思维的载体, 是人类交流思想和表达情感最自然、最直接、最方便的工具.

正是由于语言的多样性、灵活性和复杂性, 研究人脑的语言理解机制, 以及构建能够理解语言的

机器系统是十分困难的. 在计算机科学诞生初期, 许多语言理解研究的先驱者尝试进行跨越计算机科
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图 1 认知科学和计算机科学在语言理解问题上的关联

Figure 1 Connections between cognitive sciences and computer sciences on the language understanding problem

学、语言学、认知科学 (包括心理学、语言学、神经科学等) 的交叉学科研究, 并且在人脑语言理解机

理和语言计算模型之间建立联系 [1∼6]. 然而由于问题的复杂性, 几十年来学科间的研究逐渐分离, 形

成了计算机领域的自然语言理解, 认知科学领域的心理语言学、神经语言学研究等细分领域. 本文中

认知科学主要指认知心理学、认知神经科学这两个领域, 尤其是心理语言学、语言的认知神经科学这

两个分支 [7, 8].

图 1 给出了认知科学和计算机科学在语言理解方向上研究问题和研究方法的关联. 可以看出, 两

者重点关注的研究问题和采取的研究方法存在很大差异. 计算机科学领域主要采取理性主义方法 (以

基于规则的方法为代表) 和经验主义方法 (数据驱动的建模方法, 以统计机器学习方法和神经网络方

法为代表), 从技术的角度更多地关注应用研究, 即如何构建智能系统使其理解自然语言, 从而完成各

项实际应用 (如机器翻译、人机对话、自动文摘等). 这里所谓的 “理解” 其实更多地是以应用目标为

导向的 “处理”, 所以在很多场合下人们通常用 “自然语言处理” 统称这一学科方向. 认知科学领域采

取神经影像和行为分析方法, 更多地关注人类语言理解的心理和神经基础, 比如不同脑区在语言理解

中的功能以及神经活动如何编码不同层次、不同类型的语言信息. 相同的是, 在语言理解问题上, 两者

都以语言学作为学科基础, 利用计算建模的手段分析问题. 总体而言, 语言认知和语言计算在各自的

方向上都取得了丰硕的成果, 新的理论和方法不断被提出, 并得到了成功的应用.

近年来, 计算资源的提升和深度学习算法的进步带动了人工智能和计算机科学领域的快速发展,

计算机在国际象棋、知识竞答、围棋、视频游戏等任务中击败人类职业选手. 在自然语言理解领域也

出现了 Siri, Waston 等自动人机对话与服务系统, 以及较为实用的机器翻译系统 [9∼13]. 但是, 目前的

人工智能系统依赖大规模训练数据和计算资源, 缺乏基本的常识知识, 在学习能力和泛化能力上与人
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类智能还存在很大差距 [14∼18]. 因此,人脑作为智能实现的唯一范例,已经再次引起计算机科学家的重

视, 借鉴人脑神经机制和认知行为机制发展类脑智能已成为国际上前沿的研究热点.

另一方面, 包括认知神经科学、认知心理学在内的认知科学迅速发展. 对大脑语言加工过程的无

损、实时监测正在成为可能. 通过各种精巧的实验设计, 认知科学领域的研究人员对语言加工的脑基

础进行了多方面的考察, 并取得了很多有价值的发现 [19∼23]. 传统的认知科学实验由于较多依赖严格

的实验控制, 使得这类研究在生态性、全局性等方面有较大不足. 然而, 近年来, 越来越多的研究开始

采用高生态效度的实验范式,并采用先进的数据分析方法分析人脑在高生态效度任务下的信息加工机

制. 在语言研究方面, 研究人员也逐渐开始借助计算模型方法在自然文本的实验刺激条件下研究人脑

的语言理解过程 [24∼31].

随着最近几年认知科学和计算机科学等领域交叉研究工作的快速积累,研究人员开始总结计算机

科学的方法, 尤其是深度学习模型, 可以给认知科学领域的研究带来哪些变化 [32∼37], 以及认知科学发

现的结论如何帮助构建人工智能模型 [38∼42]. 上述工作探讨了宏观上两个领域结合的可能性, 但是并

没有讨论在细分问题上如何结合两者开展工作.为了给认知科学家和计算机科学家在语言理解方向上

开展跨学科研究提供借鉴, 本文在语言理解问题上对已有交叉研究工作进行了总结和展望.

综上所述, 在语言理解问题上, 计算模型可以帮助认知科学家更加定量地研究、建模人脑的语言

认知机理; 同时, 如果可以深入了解人脑语言理解的工作机理, 将有助于计算机科学家构建更加智能

的语言计算模型. 因此, 为了推动人和机器语言理解研究的新一轮发展, 结合认知科学和计算机科学

开展跨学科交叉研究势在必行. 下文首先围绕人脑语言认知 (第 2节)和机器语言计算 (第 3节)的定

义、主要研究问题、研究现状和研究方法, 以及已有研究的局限性这几个方面展开介绍; 接着本文将

语言认知与语言计算的主要观点和概念进行对比 (第 4 节), 在不同层面上分析了两者的异同; 然后本

文总结归纳了已有语言认知与计算融合的工作 (第 5节),在此基础上,分析了已有融合方法的局限性,

并且重点对未来的可行研究方向进行展望 (第 6 节); 最后对全文进行总结 (第 7 节).

2 关于语言认知机理的研究

2.1 语言认知的定义

本文提到的语言认知指人脑对语言的理解, 泛指个体在接受语音、文本等信息时, 从听觉、视觉

等感知觉信息中提取抽象的符号信息的过程. 语言认知是一个复杂的过程, 不同层次和不同单位的语

言结构, 以及不同类型的语言信息的加工机制各有不同, 所依赖的脑网络也非常复杂. 比如语音理解

过程中需要听觉系统对语音的基本声学特征进行编码,随后涉及词汇识别、语法语义分析等多个步骤,

最终才可以实现语言理解.

2.2 主要研究问题

语言是复杂序列,人脑是一个复杂系统,因此对人脑语言加工机制的研究是非常具有挑战性的. 一

方面, 语言中有不同大小的单元, 如果研究人脑对语言的加工, 应当以对哪种语言单元的加工作为切

入点呢? 大脑在加工语言的过程中, 是否也是以某种单元作为最核心的加工单元的呢? 这是下面介绍

的第 1 个研究问题.

另一方面, 大脑的信息加工过程非常复杂. 不同类型的信息往往是由不同的脑区加工的, 而且加

工次序有先有后. 对语言加工脑区和语言加工时间进程的研究分别概括为下面的第 2 个和第 3 个研

究问题.
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最后, 无论是对脑区还是加工时序的观测都还只是对大脑语言加工进行现象上的描述, 这些现象

背后蕴含着哪些认知、计算机制呢? 这是下面介绍的第 4 个研究问题.

(1) 语言认知的单元和维度. 语言信息非常复杂, 语言学中定义了大量不同大小、不同类型的语

言单元, 比如音位、音节、语素、词、词组、语句等. 语言认知研究中关心的一个关键问题是, 这些

语言单元只是语言学家为了便于研究所提出的一些概念,还是确实是大脑进行语言理解所依赖的加工

单元. 在正常的语言理解过程中, 大脑是以怎样的语言单元进行分析的? 大脑是否会为不同类型的

语言信息 (比如语音、语法、语义) 构建不同的神经表征? 这些都是语言认知研究所关注的问题. 比

如, Liberman 等 [43] 认为音位是语音加工的基本单元, 而且认为音位识别是大脑运动系统的功能, 而

Greenberg [44] 和 Hickok 等 [45] 认为音节是更核心的加工单位, 而音位加工可能只在特定任务下进行.

再比如, Townsend 等 [46] 认为大的短语甚至语句是语义理解的基本单元, 但是众多联结主义者认为词

是大脑的基本加工单元, 短语和语句结构几乎不影响大脑的语言加工 [47].

(2) 定位不同类型语言信息的脑网络. 语言是大脑的功能, 但是这项功能到底依赖于大脑的哪些

部分? 神经科学研究发现大脑可以从结构和功能上进行分区, 而最早的关于大脑功能分区的证据来自

于失语症研究, 这些研究会在 2.3 小节中进行介绍. 失语症研究以及现代神经影像学研究都发现语言

不是单一功能, 而是包含了许多功能模块 [48∼50], 因此当前语言认知研究更加关注于定位具体功能模

块所涉及的脑网络.

(3)语言信息加工的时间进程和控制.在大脑进行语言加工的过程中,不同模块的加工次序是怎样

的? 比如大脑是不是会先解析语法结构,然后再理解语义 [51]? 每个步骤的加工大约需要多少时间? 比

如大脑经过多长时间可以识别一个词汇中的不同特征 [52]? 大脑加工语言的步骤和次序是自动化发生

的、一成不变的过程, 还是需要注意力、工作记忆等认知功能的影响和调节 [53]? 这些也是语言认知研

究所关注的内容.

(4) 语言信息的神经编码形式和计算机制. 对脑区和加工进程的研究主要是在现象上描述语言加

工. 这些现象到底是如何产生的? 从计算的角度来说, 大脑中进行计算的 “数据结构” 是什么, 又是

通过什么算法来操作这些数据结构的? 对加工机制的研究势必涉及数学模型, 研究难度也很大. 目

前一类模型是试图直接解释大脑的神经响应 [54∼56], 另一类模型是模拟语言行为, 比如模拟语言习得

过程 [57].

2.3 发展过程和现状

早期的语言认知研究主要来自对失语症的研究, 这些研究大约开始于 19 世纪中叶, 主要分析病

人脑损伤与语言行为之间的关系. 近五十年来, 脑电图 (electroencephalogram, EEG)、脑磁图 (magne-

toencephalography, MEG)、正电子发射断层成像 (positron emission computed tomography, PET), 功

能磁共振 (functional magnetic resonance imaging, fMRI) 等技术的成熟为研究正常大脑的语言功能提

供了有力手段. 这些基于行为或者神经科学实验的研究获得了大量成果, 结合 2.2 小节中的研究问题,

这里仅以以下 4 方面的研究作为例子进行介绍.

(1) 关于语言理解的单元. 一种极端的观点认为语句 (或者大的短语) 是加工的基本单元, 听或

者读语句的过程只是信息读取的过程, 到达语句边界时才会对信息进行加工和整合; 另一种极端的

观点认为语言加工是即时进行的 —— 每一时刻大脑都会对当前时刻获取的信息进行充分加工, 没

有必要在一些重要的语言边界进行集中处理. 第 1 种观点的证据是语言理解严重依赖于上下文, 比

如 George Miller 发现, 在噪声环境下, 同一个词汇如果放在语句中就可以被更好地识别 [58]. 再比如,

听文章的过程中, 如果突然中断文章, 让听者回忆之前听到的内容, 听者往往只能准确回忆当前语句
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之内的词汇 [59]. 第 2 种观点也有很多证据支持. 比如, 如果播放语音并且让人跟读, 有些人可以以

300 ms左右的速度跟读,也就是说跟读者自己发出的语音只比听到的语音慢一个词左右. 这种情况下,

如果听到 “tomorrane” 这个词, 但是根据上文信息这个词应当是明天的意思, 则跟读者有较高概率说

出 “tomorrow”,而不是 “tomorrane”;在缺乏上文信息的情况下,跟读者则不会做这种校正处理 [60]. 这

一现象说明, 跟读者在即时整合上文信息, 而不是等到语句边界才进行加工. 另一项研究发现, 如果一

个人在屏幕上看到 4 个物体 (比如马、苹果、桌子、报纸), 当听到 “这个小孩在骑” 时, 这个人的目光

经常会落到 “马” 这个物体上. 这也说明人的语言加工是预测性的, 人会根据上文即时生成预期. 如果

综合上述两种观点, 则可以认为大脑既会即时进行预测性加工, 并且也会在语句或者短语边界处进行

额外整合.

(2) 关于语言加工所包含的模块, 以及这些模块对应的脑区或者脑网络. 早期的失语症研究发现

当某些脑区由于外伤或者病变原因受损时, 语言功能会受到损伤. 尤为重要的是, 失语症研究发现语

言并不是单一功能, 而是由不同脑区负责的复杂功能的复合体. 比如, 布罗卡失语症 (Broca’s aphasia)

患者不能产出语言, 但是可以听懂语言; 威尼克失语症患者可以说出语言, 但是听不懂语言. 这两种失

语症说明语言的产出和理解这两种功能分别由不同的脑区负责, 因此可以选择性受到损伤. 更为细化

的研究发现,有些病人损伤了对名词的识别能力,但是保留了对动词的识别能力;另一些病人则恰恰相

反 —— 这说明动词和名词在大脑中的加工方式不同 [61, 62]. 甚至有些病人损伤了辨别音素的能力 (比

如无法辨别 /ba/ 和 /da/), 但是听觉词汇理解能力基本正常; 另一些病人则相反 —— 这说明对音素

的辨别与听觉词汇识别涉及不同的脑区 [45]. 这些现象都说明语言理解涉及很多个模块,以至于对特定

脑区的损伤只影响部分的语言功能. 基于功能磁共振等方法的研究也同样揭示了这种功能分区, 这些

方法可以在正常人处理不同信息或者执行不同任务的过程中观测不同脑区的激活程度.磁共振研究发

现语法与语义加工所激活的脑区有所区别 [63∼65], 即使在语义系统之内处理不同类别的概念时激活的

脑区也有所差异, 比如看到各种工具时激活的脑区与看到各种动物时激活的脑区不同 [66, 67]. 一般而

言, 失语症研究发现一些关键脑区的损伤可以影响某种功能, 但是磁共振研究一般发现该种功能其实

涉及分布更为广泛的脑网络. 比如传统的失语症研究一般认为颞叶损伤更可能导致名词理解问题, 额

叶损伤更可能导致动词理解问题,但是近期磁共振研究表明其实动词和名词的加工都涉及非常复杂的

脑网络, 而且网络内部整体的连接性质与两类词汇的加工相关 [68, 69].

(3) 关于词汇的识别与加工. 大量研究发现, 词汇识别是一个并行的过程. 比如听到英语音节

/kæp/时, 一般认为大脑会并行激活这个音节开头的所有词汇, 比如 cap, captain, caption 等. 这些词

中词频较高或者与上文更为一致的词汇的激活更强. 心理学家是如何得到大量词汇并行激活这一结论

的呢? 一类经典的实验采用了跨模态启动效应进行研究, 这些实验发现听到 /kæp/ 之后, 人对视觉呈

现的 captain, caption 等词汇的识别都会比听到其他音节 (比如 /da/) 之后更快. 而且, 听到一个词之

后, 与这个词语义相关的词汇也会得到激活, 比如听到 captain 之后, 人对 ship 等词汇的识别也会更

快 [70]. 从神经科学的层面上,词汇会诱发一个潜伏期约为 400 ms的脑电响应 N400, N400的幅度与词

频及上文信息密切相关.比如, ship诱发的 N400的幅度依赖于前面一个词,如果前面一个词是 captain,

ship 诱发的 N400 幅度相对较小; 如果前面一个词是不相关的词汇 (比如 apple), ship 诱发的 N400 幅

度相对较大 [71]. 一般认为, 词汇识别是一个并行的过程, 在听到词汇的部分信息之后, 大量词汇都被

激活, 但是随着听到信息的增加, 与新的信息不符的词汇又被抑制, 直至大脑最终确定一个可能的词

汇 [70]. 大脑之所以并行加工可能的词汇是因为语言中充满歧义而且信息呈现速度又非常快, 如果等

到所有歧义都消除之后再开始加工, 则不但可能导致反应速度过慢, 而且可能导致信息已经超出了大

脑的工作记忆容量而被遗忘. 类似的问题在语句加工中更加常见, 比如 “the horse raced past the fence
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fell” 这句话, 看到最后一个词之前我们会认为 raced 是句子的谓语动词, 但是看到最后一个词之后我

们会发现之前的理解不对, fell 才是句子的谓语动词. 这类包含歧义, 以至于理解过程中要变更对语句

结构的分析的语句称为 “花园幽径” 语句. 目前, 有的理论认为人脑也会同时构建多种可能的句子结

构, 然后不断进行筛选; 但是另一些理论认为大脑会先构建一种最可能的句子结构, 如果发现这个结

构不对再对句子重新分析.

(4)关于复杂环境下的语音理解. 20世纪 50年代,英国科学家 Cherry [72] 发现注意力对复杂环境

下的语音理解起到至关重要的作用. Cherry 的研究以及后续研究发现, 如果在实验中同时播放两段不

同的语音 (两段语音来自不同的说话人, 或者不同的空间方位) 并且让听者把注意力集中于其中一段

语音,那么听者可以很好地理解他们所注意的语音,但是事后无法回忆他们没有注意的语音的内容.心

理学家往往还会定量分析各种因素对语音识别的影响, 比如在不同噪声强度下测量语音的识别率, 然

后绘制语音识别率随噪声强度变化的心理曲线. 美国科学家 George Miller [58] 发现语音识别率不但与

噪声强度、听者注意力有关, 也与听者的先验语言知识有关. 在噪声环境下, 相对于随机词串, 人可以

更好地识别合乎语法的句子. 认知神经科学实验进一步表明, 注意力和先验知识都可以直接调节听觉

皮层对语音声学特征的加工, 在这种调解之下, 听觉皮层的神经活动主要编码了被注意的语音. 上述

研究表明了注意力和先验知识在语言理解中的重要作用.

上面 4 方面的研究表明预测性加工、语言结构加工、并行加工、注意力和先验知识等都是人类语

言认知的重要特点.

2.4 研究方法

宏观来说, 认知科学、生命科学的研究可以分为假设驱动的研究和数据驱动的研究. 语言认知的

研究也可以粗略划分为这两类研究.

(1)假设驱动的研究.大多数语言认知研究是假设驱动的研究 ——研究人员在实验前会明确实验

所要验证的假设 (一般简称 H1) 以及与其对立的假设 (H0), 并且明确怎样的实验结果与 H1 或者 H0

的预期一致. 如果最终实验结果与 H1 的预期一致, 与 H0 的预期不一致, 则 H0 被证伪 (即支持 H1);

相反的, 如果最终实验结果与 H0 的预期一致, 与 H1 的预期不一致, 则 H1 被证伪. 比如, 研究人员想

要验证的假设是听觉皮层不仅编码了语音的声学特征, 还编码了音位信息. 根据这个假设, 研究人员

要设计实验来区分声学特征与音位特征, 然后分析后者是不是影响了听觉皮层的响应. 下面用两个具

体例子来说明假设驱动的研究.

上文提到,大脑加工语言的单元是一个有争议的问题.一项研究提出的假设是 (H1)大脑可以并行

编码多个层级的语言单元,而且编码某个语言单元的神经活动应当在时间上与这个语言单元同步——

语言单元出现时, 编码这个单元的神经活动也出现; 语言单元结束时, 对应的神经活动也结束. 与这个

假设相对立的假设 (H0) 是大脑只根据单一层级 (比如词) 进行加工或者不同层级的语言单元并不表

现为与语言单元同步的神经响应. 如果这个假设成立, 那么编码音节、词、词组、语句等不同大小的语

言单元的神经活动将具有不同的更新速率. 比如, 如果语音中每秒钟有 4 个音节, 那么音节的响应也

会每秒钟变化 4 次. 如果每 2 个音节组合成为一个词组, 每 2 个词组构成一个语句, 那么词、词组的

神经响应应当每秒钟更新 2 次, 语句的神经响应应当每秒钟更新 1 次. 于是, 研究人员按照上述思路

设计了实验, 实验发现听语音的过程中人脑的 MEG/EEG 响应确实包含 4, 2 和 1 Hz 的成分, 对应于

假设的音节、词组、语句的神经响应 [73]. 这一实验结果支持了 H1 假设.

另一个例子是关于词义的研究. 一个词汇的语义可以通过两种方式习得. 一种方式是直接建立词

汇与其所指代的客观实体之间的关系, 比如看到番石榴这种水果, 然后被告知这是 “番石榴”. 这种学
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习方式直接建立了 “番石榴”这个语言符号与它所指代的物体的感觉特征 (视觉特征、味觉特征等)之

间的关系. 另一种方式是通过文字描述习得词汇的意义, 比如看到字典上说: 番石榴为桃金娘科植物,

果实可吃等. 该研究提出的假设 (H1)是通过上述两种方式习得的语义分别在大脑不同区域进行编码.

与之相对的假设 (H0)是一个词汇在大脑中的表示与习得途径无关.为了区分这两种习得方式,该研究

比较了正常视力者与先天盲人对颜色的加工 —— 这两组人群都可以通过语言来获得颜色的概念, 但

是只有正常视力者可以直接建立颜色词与视觉颜色信息之间的对应关系.这项研究发现一些脑区对颜

色的编码方式在两组人中一致, 但是另一些脑区对颜色的编码方式只在正常视力者中存在. 这一结果

也支持 H1 假设 [74].

(2)数据驱动研究.假设驱动的研究往往是针对性很强的研究 ——针对特定假设专门设计实验来

加以验证. 与假设驱动的研究相对的是数据驱动的研究. 数据驱动的研究是探索性的, 并不是先提出

假设, 而是通过收集实验数据来探索有怎样可能的结果. 假设驱动的研究实验目的明确, 所以较为容

易获得稳定的结果, 比如上述第 1 项实验为了验证神经活动与层级语言结构同步这一假设, 采用恒定

速率来播放语音, 从而使得数据的分析可以得到简化 (只需要观察频谱中特定频率的响应); 第 2 项实

验为了区分词义的两种获取方法, 选取了两组人群进行比较. 但是, 假设驱动的研究和数据驱动的研

究往往很难严格区分, 没有探索性的研究则很难提出假设; 没有假设则很难确定分析数据的哪个方面.

比如, 上述两项假设驱动的研究也都含有数据驱动的成分, 第 1 项研究并没有确定在哪些 MEG/EEG

通道可以获得响应, 第 2 项研究也没有事先假设将在哪个脑区发现实验现象.

2.5 已有研究的局限性

语言认知研究初步揭示了人脑语言理解的部分规律,但是距离真正解析人脑语言理解机理还有很

大差距. 当前面临的主要问题是, 在理论上侧重局部问题上的定性解释, 在方法上依赖小样本和严格

的实验控制, 导致了研究结论的生态性和全局性不足, 概括为如下 3 点.

(1) 缺乏对定量机制的探讨. 大多数认知科学研究是在现象层面进行描述的, 即使对于机理的讨

论往往也是定性、主观的. 比如上文提到大脑处理一个词汇时会产生 N400这个脑电响应.大量研究针

对这一响应进行了研究, 澄清了各种性质的上文信息如何影响 N400 的幅度, 但是这些研究只是说明

上文信息可以影响 N400 响应, 没有回答这种影响反映了怎样的计算机制. 认知科学文献会讨论 N400

的多种产生机制, 比如一种假说认为如果 N400 代表了当前词汇是否可以被大脑预测 —— 可以预测

的词产生较小的 N400; 另一种假说认为 N400 代表了当前词汇与上文整合的难易程度 —— 如果容易

整合则 N400 幅度较少. 但是这些假说是一些定性的语言描述, 并没有明确大脑的预测和整合反映了

怎样的计算机制.

(2) 往往针对特定的语言现象. 认知科学实验往往采用严格控制的实验设计, 针对特定的, 甚至是

非常细节的语言现象展开研究. 由于要严格控制实验变量, 所以实验中的语料往往趋于一致, 因此实

验结论很可能只适用于实验中所涉及的高度一致的语料. Poeppel 与 Embick [75] 曾经指出语言学和

神经科学研究之间存在研究尺度的不匹配, 语言学往往关心非常精细的问题 (比如某个词的用法、某

个语句的句法结构到底应当如何划分), 而神经科学关心相对宏观的问题 (比如大脑的哪部分加工语

法). 但是,即使神经语言学的研究往往也只采用相对一致的、典型的语料进行研究,因此结论的普适性

不强.

(3) 研究结论难以整合. 与上一问题密切相关的另一个问题是严格控制的实验导致研究趋于碎片

化, 一项研究只关心一种特定的语言现象. 如果每项研究关注一种语言现象, 而语言中只包含有限的

几种语言现象, 那么就可以通过整合不同的局部研究得到一个总体结论. 但是, 由于语言过于复杂, 无
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法统一地划分为若干基本现象, 而且实验手段过于多样, 导致各种研究结论之间整合非常困难. 比如,

认知实验研究发现不同类型的语言材料可以激活不同的脑区、诱发不同类型的脑电响应, 但是如果把

这些研究汇总起来, 能够告诉我们大脑是如何一步一步地理解一个哪怕非常简单的语句吗? 其实并

不能.

3 关于语言理解的计算方法

3.1 语言计算的定义

本文提到的语言计算是指机器对语言的理解过程, 强调研制具有表示语言能力的模型, 建立计算

框架来实现这样的语言模型. 以中文为例, 语言计算的过程包括对文字的识别和表示, 字、词、短语、

句子和篇章的结构及语义解析, 文本符号与外部世界的关联分析等, 最终达到使机器理解语言的目的.

以下我们所说的语言计算可与自然语言处理中的基础问题研究 (也称作自然语言分析 [76]) 类比, 如词

法、句法、语义和篇章分析以及知识表示与计算等, 并不涉及应用技术研究. 另外, 目前常用的相关术

语还有 “计算语言学”、“自然语言理解”、“自然语言处理”, 相关定义的详细解释可以参考《计算机科

学技术百科全书》[76] 和《统计自然语言处理》[77].

3.2 主要研究问题

要想让机器理解自然语言, 首先要把语言文字本身的信息编码为计算机可以处理的形式, 这一过

程被称为文本表示任务.为了进一步解析文本内容所表达的信息,需要分析文本的结构和语义信息,即

进行结构分析和语义分析任务.至此,机器知道了不同语言符号间的关系,还需要将语言符号与外部世

界和知识相关联, 才能像人类一样理解自然语言. 下面分别介绍这几个主要研究问题.

(1) 文本表示方法. 语言是由小的元素分层递归地组合成较大的单元的, 依次组成词汇、短语、句

子和篇章. 在语言表达中, 词汇是最基本的语义单位, 而词汇的组合需要依据特定的规则, 有限的规则

可以将不同概念进行组合从而构造出无穷尽的文本单元. 如何设计词汇语义的编码形式, 如符号 [78]、

函数 [79]、向量 [80]、张量 [81] 等? 如何构建高效的词汇语义学习方法 [82∼84]? 如何将词汇编码进行整

合从而构成更大粒度文本单元的含义 [85∼88]? 这些都是语言计算的关键问题.

(2) 结构分析方法. 结构分析一般分为句法结构分析和篇章结构分析任务. 其中, 句法结构分析研

究的是句子中词语之间的组合和依赖关系,篇章结构分析研究的是段落或篇章中句子之间的组合和依

赖关系.这两类分析可以消解输入文本中结构的歧义,分析输入文本的内部结构,也为文本的语义分析

提供了结构化信息, 被认为是实现语言理解的重要环节 [89∼91]. 这个方向的主要研究问题包括如何设

计或选择语法的形式化规则以及如何设计自动分析算法. 这类工作中代表性的有 Klein 等 [92] 提出的

基于规则的短语结构分析方法和 Chen 等 [93] 提出的基于神经网络的依存结构分析方法.

(3) 语义分析方法. 对于不同的语言单位, 语义分析的任务不同. 对于词汇来说, 语义分析关注如

何进行词义消歧和如何识别词汇间的语义关系 (包括反义、同义、部分整体和事件关系等); 对于句子

来说,语义分析包括语义角色标注、语义解析、文本间语义相似性计算和蕴含关系的识别;对于篇章来

说, 语义分析包括如何进行指代消解和识别篇章句间关系. 上述语义信息和语义关系的识别和计算是

理解文本内容的基础, 如何构建高效的语义分析方法 [94∼96] 是目前语言计算的难题.

(4)知识表示与符号关联方法. 本文的知识泛指世界知识、历史知识、常识性知识、各学科门类的

专业知识等. 知识的表示就是对知识的一种描述. 目前的模型将知识以符号形式 [97] 或分布式向量 [98]

进行表示, 通过检索或映射到统一的表示空间中实现语言符号和知识的关联. 其中, 如何设计知识的
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编码形式并自动学习知识的表示是这类研究的关键 [99∼101]. 另外, 无论是人还是机器, 要想理解语言

符号中编码的含义, 都需要将其和世界知识进行关联. 否则就如同 “中文房间” 所描述的一样, 房间中

的人不会中文, 无法真正地理解接收到的中文信息, 但是他可以使中文母语者认为他能流利地说中文,

营造出一个智能的印象 [102]. 因此, 如何将语言符号和知识进行关联也是语言计算研究的核心问题.

3.3 发展过程和现状

文本是序列化和结构化的语言表达. 如何表示文本含义、对文本语义和结构进行自动化分析是语

言计算研究的关键环节, 也一直是机器语言理解面临的一个主要挑战. 几乎所有的自然语言处理任务,

例如机器翻译、自动问答和人机对话等, 都依赖于对输入语言序列的语义表示和计算.

自然语言处理几十年的发展历程中, 文本表示方法经历了从离散符号表示到连续向量表示的体

系转变. 离散符号表示将词语视为离散的符号, 每个词语可以表示为维度等于词表规模的 one-hot 向

量, 其中某一维为 1 其余维都是 0. 这种表示体系下, 句子和篇章通常采用词袋模型来表示. 1954 年

Harris [103] 在 “Distributional Structure” 的文章中提出词袋的概念, 在随后的几十年中词袋模型一直

是文本表示的主流模型. 这种基于离散符号的文本表示方法只能采用字符串匹配的方式提取特征并

计算语言单元之间的相似性, 从而容易导致数据稀疏问题, 并且无法捕捉词语之间的语义相似性. 分

布式连续向量表示便于语义计算和度量, 在理论上可以解决词语、句子和篇章之间的语义鸿沟问题.

Harris [103] 和 Firth [104] 分别于 1954 和 1957 年提出并明确了词语的分布式假说: 一个词语的语义由

其上下文决定, 即上下文相似的词语其语义也相似. 矩阵分解和神经网络是学习词语分布式向量表示

的两大主要模型,其中,神经网络是近年来学习分布式向量表示最主流的模型. 2003年, Bengio等 [105]

提出神经网络语言模型, 采用低维连续的实数向量表示每个词语, 并以此为基础学习 n 元语法模型,

标志了分布式文本表示的开端. Mikolov 等 [80] 在 2013 年提出包括 CBOW 和 Skip-gram 两种模型的

Word2Vec方法,极大简化了词语的分布式向量学习方法,从而可以充分利用海量无标注文本数据高效

学习词语的低维连续向量表示. 2017年,谷歌团队提出的 Transformer模型 [106],通过词汇间两两计算

的方式更加高效地组合词汇的语义从而获得文本的语义表示. 此后, 基于 Transformer 架构的大规模

预训练模型如 BERT [107], Transformer-XL [108], GPT3 [109] 等在各项语言处理应用中大放异彩,进一步

奠定了分布式向量表示的统治地位.

分布式文本表示模型极大地便利了自然语言的表示和计算,成为深度学习应用于自然语言处理任

务的基石, 推动了文本理解和机器翻译等应用的突破性发展. 但是, 现有方法缺乏对细粒度文本语义

和结构化信息的建模, 无法有效处理词汇的歧义、反义、引申义以及句子和篇章的结构歧义等语言现

象 [110∼112]. 而语义分析、句法分析和篇章分析方法研究如何表示语言单元的含义、组合和依赖关系,

为文本表示提供了结构化信息.

语义解析是语义分析中最具代表性的任务, 它研究如何将自然语言解析成完整的, 机器可以识别

或计算的语义表示 (如逻辑表达式). 具体包括如何获取句子中词汇的语义, 词汇间的语义关系, 以及

将词汇表示组合为句子的语义表示 [113]. 同多数自然语言处理任务一样, 语义分析也经历了基于规则

的、统计的和神经网络的方法的转变. 尽管目前基于神经网络的语义分析模型的性能有了很大的进

步,但是该方法仍然强烈依赖大量人工标注的数据,通过学习统计规律进行预测,无法真正实现语义理

解. 除了上述语义分析外, 理解文本的含义离不开对其结构的分析. 在句子级别, 结构分析指将输入的

单词序列分析出合乎语法的句子的句法结构, 主要分为短语结构分析和依存结构分析. 短语结构分析

将句子分析为层次化的短语结构树, 理论基础是短语结构文法, 这是 1957 年 Chomsky [114] 创立的语

言转换生成理论的一部分. 依存结构文法主要用于刻画词语之间的语义依赖关系, 最早于 1959 年由
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Tesniere [115] 提出. 在篇章级别, 结构分析研究的是段落或篇章中句子之间的组合和依赖关系, 目标是

从整体上分析篇章结构从而理解篇章含义.计算语言学家一般认为句法和篇章分析是实现语言理解的

必要环节, 只有正确地分析了文本的结构, 才能理解文本的含义. 但是, 近几年在各项语言处理任务上

的结果表明, 显式的建模文本结构并不能显著提升模型的性能 [116]. 这使得研究人员重新思考文本结

构分析的作用, 以及现有语言模型是否可以隐式地学习到某种句法规则, 人为定义的句法结构对于机

器语言理解是否必要等问题.

语言理解除了需要对词、短语、句子等浅层含义进行表示和分析之外, 还需要更高层次的表达能

力, 如与 “知识” 的联系, 感知上下文和推理的能力. 传统的知识表示方法采用基于逻辑符号的计算框

架, 如以 Prolog 为代表的基于一阶谓词知识表示的逻辑推理语言和以马尔可夫 (Markov) 逻辑网为代

表的概率图模型等 [117]. 这些方法擅长进行精确推理和计算, 但是在知识不完备情况下缺乏泛化和近

似语义计算能力. 近年来, 随着深度学习的发展, 知识表示逐渐采用基于神经网络的方法来学习实体

和关系的表示. 这种基于表示学习的方法泛化性能更好, 更有利于信息处理中广泛存在的不确定性计

算问题, 但是无法进行精确的语义计算和推理 [118∼121]. 因此将基于符号逻辑的精确语义计算与基于

表示学习的近似语义计算进行结合是未来知识表示方法的研究趋势.

3.4 研究方法

同计算机科学领域多数研究方向一致, 自然语言方法主要分两大阵营, 一种是理性主义方法, 另

一种是经验主义的方法, 或称数据驱动的方法. 基于规则的方法是理性主义方法的代表, 这种方法认

为人的很大一部分语言知识是与生俱来的, 是由遗传决定的; 数据驱动的方法包括统计机器学习方法

和神经网络方法 (或称深度学习方法),这种方法假定人类复杂的语言结构是可以通过后天训练学习到

的. 以下分别对这两种方法进行简要介绍.

(1) 基于规则的方法. 由于自然语言在本质上属于人类社会因交流需要而产生的符号系统, 其规

则和推理特征鲜明, 因此早期自然语言处理的研究首要采用规则方法. 该方法通过对一些代表性语句

或语言现象的研究得到对人的语言能力的认识, 归纳语言使用的规律, 以此分析、推断测试样本的预

期结果 [77]. 此处以上下文无关语法在句法分析问题上的应用为例介绍基于规则方法的基本原理 [122].

例如, 我们有如下上下文无关语法:

G = (Vn, Vt, S, P ),

Vn = {S, NP, VP, N, V, Det},
Vt = {一个, 小孩, 追赶, 一只, 猫},
S = S,

P :{S → NP VP, NP → Det N, VP → V NP, Det → [一个], Det → [一只], N → [小孩], N → [猫],

V→ [追赶]}.
基于上述规则, 通过自顶向下或自底向上分析法可以构造句法树, 此处仅以自顶向下分析法为例

进行说明. 首先, 从初始符号 S 开始, 自顶向下地进行搜索, 选择语法 P 中适用的规则来替换搜索目

标, 并用语法规则的右边部分同句子中的单词相匹配, 如匹配成功, 则抹去这个单词. 然后, 继续对输

入句子的遗留部分进行搜索, 一直分析到句子结尾为止. 具体来说, 在上述实例中, 搜索步骤如下.

(a) 选择 S → NP VP 规则, 无匹配单词, 遗留句子 “一个小孩追赶一只猫”;

(b) 选择 NP → Det N 规则, 无匹配单词, 遗留句子 “一个小孩追赶一只猫”;

(c) 选择 Det → 一个, 匹配 “一个”, 遗留句子 “小孩追赶一只猫”;

(d) 选择 N → 小孩, 匹配 “小孩”, 遗留句子 “追赶一只猫”;
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S

NP VP

Det N

N

NPV

Detone kid chases

a cat

图 2 句法树示例

Figure 2 Example of a syntax tree

(e) 选择 VP → V NP, 无匹配单词, 遗留句子 “追赶一只猫”;

(f) 选择 V → 追赶, 匹配 “追赶”, 遗留句子 “一只猫”;

(g) 选择 NP → Det N, 无匹配单词, 遗留句子 “一只猫”;

(h) 选择 Det → 一只, 匹配 “一只”, 遗留句子 “猫”;

(i) 选择 N → 猫, 匹配 “猫”, 无遗留句子.

根据这样的搜索过程, 我们可以把这个句子 “一个小孩追赶一只猫” 的句法树表示为图 2 所示的

结构.

(2) 数据驱动的方法. 人类语言毕竟不是形式语言, 规则模式往往隐式存在语言中, 规则的制定并

不容易;另外,自然语言的复杂性使得规则很难既无冲突又能涵盖全部的语言现象.数据驱动方法省去

了人工编制规则的负担, 在模型生成方面自动生成特征或者评估特征的权重, 具有较好的鲁棒性. 一

般来说, 数据驱动的方法包括统计方法和神经网络方法, 下面分别对两种方法进行介绍.

基于统计的语言计算方法使用大规模真实语言数据, 往往需要借助人工的帮助 (标注数据和筛选

特征等), 利用统计学方法发现语言使用的规律及其可能性 (概率) 大小, 进而以此为依据来计算测试

样本的可能结果 [77]. 此处以语言模型为例介绍统计方法的基本原理, 代表性的有 n 元语法模型.

语言模型的目标是计算出字符串作为一个句子出现的概率,也就是计算句子 s中每个词在不同历

史情况下出现的概率的乘积: P (s) = p(w1)× p(w2|w1)× p(w3|w1w2)× · · · × p(wl|w1 · · ·wl−1), 其中, 产

生第 i 个词 wi 的概率是由已经产生的 i − 1 个词 w1w2 · · ·wi−1 决定的. 当简化上述方法, 仅利用前

面 n− 1 个单词预测下一个词汇时, 就是 n 元语法模型. 例如, 二元语法模型计算概率 p (一个小孩追

赶一只猫) = p(一个 |⟨bos⟩) × p(小孩 | 一个)× p(追赶 | 小孩) × p(一只 | 追赶) × p(猫 | 一只). 其中,

⟨bos⟩ 为开始符. 一般采取最大似然估计来计算 p(wi|wi−1) 的条件概率: P (wi|wi−1) =
c(wi,wi−1)∑
wi

c(wi,wi−1)
.

基于神经网络的方法主要研究如何设计任务相关的神经网络结构和优化神经网络参数. 此处, 我

们以循环神经网络模型解决文本表示问题为例, 介绍神经网络方法的基本原理. 循环神经网络是神经

网络的一种, 擅长处理序列信息和长距离依赖关系. 例如, 语料中有以下内容 “一个小孩追赶一只猫,

· · · · · · ”. 为了对上述文本进行表示,需将文本中语句依次输入到循环神经网络中. 如图 3所示,循环神

经网络模型依次处理句子中的每个词汇, 在时刻 t 将对应词汇 wt 编码为一个实值向量 xt, 和上一个

时刻产生的隐层向量 ht−1 进行组合, 得到这一时刻的隐层向量:

ht := σ(Wxhxt +Whhht−1 + b),
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图 3 循环神经网络示例

Figure 3 Example of a recurrent neural network

其中,符号 “:=”表示 “定义为”, σ(z) = 1/(1+ exp(−z)), Wxh, Whh 和 b是模型参数. 模型的目标函数

是最大化上文预测下文词汇的概率,常用的目标函数是最小化模型的交叉熵损失: Loss = −
∑

wt log yt,

其中, wt 是真实的下文词汇, yt 是利用隐层向量 ht 预测的下文词汇: yt = Softmax(Vhyht + c), 其中

Vhy 和 c 是模型参数.

利用上述目标函数在大规模无标注文本上学习模型的参数,使得模型可以通过上文词汇预测下文

词汇. 在此过程中, 语言模型得到了词汇的表示向量, 同时, 句子的表示向量可以取模型最后一个时刻

得到的隐层向量或者是所有隐层向量的最大或平均池化结果.

3.5 已有研究的局限性

现有语言计算模型远没有达到像人一样理解语言的程度, 当前面临的主要问题是, 模型结构缺乏

理论基础且参数训练依赖大规模计算资源, 具体可以概括为如下 4 点:

(1)文本表示形式单一.现有文本表示模型不区分不同类型信息 (如不同词性的词汇、不同粒度的

文本单元), 统一将其编码为相同维度大小的稠密向量. 这种编码方式在构建神经网络模型时十分高

效, 但是由于忽略了不同类型文本自身信息量的大小, 要想编码所有信息, 就必须对所有类型文本统

一使用最大信息量的编码方式. 这种采取 “参数数量换模型结构” 的方式, 使得模型变得十分庞大, 存

在大量参数冗余.

(2) 模型缺乏可解释性. 尽管深度学习方法大幅度提升了自然语言处理中各种任务的性能, 但是

由于模型中向量维度的含义不可解释, 无法解析网络中的每一次运算对语言单元进行了何种操作, 也

无法给出模型得到错误结果的原因. 这使得模型得到的结果并不可靠, 同时也阻碍了模型结构的设计

和性能的进一步提升. 相反, 如果模型具备可解释性, 可以像人一样给出得到某个结论的原因, 那么就

可以针对性地改进模型结构, 进而提升模型性能. 比如, 在判断两个句子是否表达了相同的含义时, 模

型可以给出是或否的结论, 同时给出两个句子中哪些文本片段显著影响了这个结论. 这些都可以作为

判断模型合理性的依据.

(3) 缺乏自主进化学习的能力. 现有方法针对每一种任务构造训练数据集, 采用 “训练 – 测试” 的

开发方式, 无法直接利用新的训练样本修正已训练的模型, 在某一任务中训练的模型也难以应用于其

他任务中. 不同的语言任务都需要模型具备语言表征和理解的能力, 因此新任务可以利用已经训练好

的模型, 在此基础上学习新任务特异化的信息. 类比人的自主进化学习能力, 即从简单的任务开始学

习, 在此基础上不断学习新的任务和修正已有的知识, 一个智能系统也应该具备持续不断学习的能力,

以达到模型自主进化的效果.
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(4) 依赖大规模单一模态训练数据. 现有语言计算模型严重依赖于训练样本的质量和规模, 对于

训练语料中没有出现过的词汇、语言结构和语言表达束手无策. 反观人类在学习语言概念时, 往往是

从多种模态样本中获取信息的,并且仅通过几个样例就可以学会一个新的词汇或语言表达.例如,学习

“长颈鹿” 这个概念时, 我们从文本中得知 “它是世界上最高的哺乳动物, 显著特征有长脖子等”; 当看

到一张画有 “长脖子、长腿、身体上有斑点图案的动物” 时, 即使之前从未见过, 我们也可以快速识别

出这是 “长颈鹿”. 这说明多种模态信息是相互补充和验证的, 因此综合利用多种模态信息开发小样本

学习算法势在必行.

4 语言认知与语言计算对比

由上述章节可以看出, 语言认知和语言计算领域定义的人和机器语言理解的过程基本一致, 都是

从基本语言单元的编码开始的, 继而将其组合为更大粒度的文本单元, 最终与外部世界相关联. 不同

的是, 两者的实验方法和研究问题的关注点有很大区别. 语言认知研究多采取 “提出假设 – 设计实验

–数据验证假设”的实验手段,而语言计算研究大多采取 “采集数据 –构建模型 –任务验证模型性能”

的方法. 在研究问题上, 语言认知研究偏向于揭示问题背后的原因, 而语言计算研究则重点关注解决

问题的方法. 表 1 总结对比了两个领域的主要观点和概念. 可以发现, 语言认知研究大脑语言理解的

基本单元和维度, 其在大脑中的空间表征形式和时间进程, 以及世界知识和认知功能对于语言理解的

调控作用, 着重强调 “是什么” 和 “为什么” 的问题. 语言计算研究如何让计算机高效地切分和表示词

汇, 将词汇表示组合为句子和篇章表示, 以及分析文本中各个元素的功能和关系,主要关心的是 “怎么

做” 的问题.

上述差异为语言认知和语言计算的结合带来了巨大的挑战和机遇.挑战在于语言认知和语言计算

的研究相互分离. 语言认知的研究主要关注人类语言背后的认知规律及其神经基础, 由于技术条件的

限制, 目前仍然偏重于定性的分析和宏观规律的探索, 缺乏可应用于实践的、全面且定量的规律或模

型. 比如, 对于词汇语义的表征, 语言认知领域虽然已经发现了诸多语义表征维度, 揭示了其大体上的

神经关联, 并初步建立了一些理论模型, 但由于技术上的限制, 仍无法精确记录单次出现的词汇所诱

发的神经活动, 因而对于语义信息的底层神经表征规律和计算方式也很难被直接揭示. 同样的, 计算

语言学家选择研究问题时重点关注实际应用效能, 往往忽略了对语言最本质规律的研究. 构建语言计

算模型时仅考虑其在下游任务中的性能, 而忽视了模型的可解释性和类人相关的特性. 因此, 作为一

个不具备人类特性的 “黑盒子”, 语言计算模型也很难用于人脑语言理解的建模.

下面以词汇表示问题为例, 进一步阐释上述挑战. 在人脑词汇 (概念) 表征问题上, Wang 等 [123]

研究了抽象词汇在大脑中的表征. 他们通过构造两种不同的词汇表示类型 (基于语料库统计共现的词

汇表示和基于语义特征的词汇表示), 测试了两种大脑抽象概念表征的经典认知理论 —两个理论分别

认为抽象词汇的表征是以语言形式通过上下文关联来表示的, 或者由语义特征来表示的. 实验结果表

明, 两种类型的词汇表示在大脑中都发现了显著性效应, 不同的是基于语料库的抽象词汇表示与负责

高级语言加工的脑区相关, 而基于语义特征的抽象词汇表示呈现分布式表征的特点, 与大脑多个脑区

相关. 因此, 他们总结抽象词汇在大脑中的表征分为两种模式, 并且由不同的脑网络负责. 这个研究揭

示了大脑编码抽象词汇的语义维度可能同时包括语言学和语义特征. 这对于进一步解析大脑理解语

言非常重要, 但是这种分析过于宏观, 因而无法直接指导计算模型的构建. 计算机科学家希望了解大

脑编码词汇概念时需要的具体语义维度, 以及编码形式. 比如, “知识” 这个概念, 由大脑中哪些神经

元进行编码? 这些神经元分别代表了什么信息? 这些神经元之间存在什么关系? 它们的连接模式是什

1760



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 10 期

表 1 语言认知和语言计算领域的主要观点、概念

Table 1 Main concepts in language cognition and language computation areas

Language cognition Language computation

Language processing unit

Language is organized according to

different levels of structure

(such as morphemes, words,

phrases, sentences, discourses),

with different levels of information

(phonetic, grammatical, semantic.)

Word is generally used as

the basic unit,

and they are integrated

through language models

such as neural networks.

Word representation

The neurons or neural networks

related to the word are activated.

It is generally believed that

the neural representations of

multiple words can be

activated at the same time.

Encoding words into a form

that can be processed by computers

(such as symbols, vectors,

matrices, graphs.)

Word form analysis Morphology information encoding

Remove the affix to get

the root (plays → play)

or transform the complex form of

the word into the most basic form

(are → be).

Information integration

The process of assigning syntactic

structure and semantics to

the corresponding input words

Analyze the semantic and syntactic

information and their relationships,

then combine word representations to

form the representation of

sentences and discourses through

a composition function.

Multimodal information

World knowledge (common sense)

and language understanding scenarios

can affect language processing,

which may involve the interaction of

brain language networks with

sensory and motor networks.

Associate language symbols with

other modality information

Task effect

Language comprehension is regulated by

cognitive functions—

if cognitive functions such as

attention and working memory

are adjusted through experimental tasks,

cognitive neural processing of language

will be affected.

The parameters of the computational

language model are determined

by the objective function—

once the objective function of

the task changes, the parameters

of the computational language model

will change accordingly.

么? 上述问题对应的答案可以直接启发构建新的词汇表示模型架构.

相反的,语言计算模型在编码词汇含义时,是将词汇表示为维度不可知的实值向量,通过向量间的
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关系编码词汇的信息.这样做的目的是让计算机可以高效地处理语言符号,从而完成各项语言任务.虽

然这种维度不可解释的向量化表示方法对于计算模型完成语言任务十分重要,但是并没有揭示语言本

身的规律, 对于大脑如何编码词汇概念这一问题也没有直接的启示. 认知科学家更希望了解的是, 利

用哪些特征构造出的语义向量可以解释人的行为学数据? 计算模型中编码了什么信息、进行了何种操

作导致其在下游任务中的出色表现, 这种计算过程是否也可以解释人的语言处理机理? 计算模型中哪

个计算模块是对于语言建模必不可少的, 人脑中是否也有对应的处理模块? 等一系列有助于解释大脑

运行机制的问题.

综上, 语言认知和语言计算领域重点关注的研究内容和思考方式不同. 正因如此, 笔者认为两者

的差异可以为双方带来新的启示和见解.例如,人脑在语言理解过程中,不仅自下而上将词汇编码组合

为句子和篇章的编码, 而且利用注意力、工作记忆等认知功能自上而下对语言编码过程进行调控. 相

反, 语言计算模型是一个静态过程 —— 不受外部环境影响, 且对一段文本计算一个固定的编码结果.

而如果可以借鉴人脑动态的编码机理, 融入人脑记忆、注意力等模块构造新的语言计算模型, 这样模

型也许会学习到更多通用知识, 更容易迁移到另一个场景中. 又如, 已有实验表明, 在机器语言理解过

程中, 加法是将词汇表示整合为短语表示时非常有效的组合方式. 这种从数据中自动学习到的语言组

合规则也许可以从底层计算方式上为人脑词汇组合过程的研究提供一些新的思路. 两者结合的更多思

路会在第 5 和 6 节进行介绍.

5 认知与计算的融合

近年来, 越来越多的研究人员开始跨越认知科学和计算机科学领域进行交叉学科研究. 下面介绍

语言认知和语言计算领域相互启发和融合的相关工作.

5.1 利用语言计算方法的语言认知实验

近年来, 越来越多的研究人员开始借助语言计算方法, 在自然文本的实验刺激条件下研究人脑语

言理解过程. 这类方法为建立精确到词的神经表征模型提供了极大的便利, 进而, 不仅可以用于分析

传统实验数据,更在分析自然语言加工数据时展现了巨大的潜力. 具体来说,这类方法采集词汇、句子

或者篇章的神经活动数据, 然后使用语言计算模型编码实验刺激, 最后利用编码后的刺激研究大脑语

言理解的问题. 下面介绍此类方法的典型工作.

在大脑如何表征概念语义的问题上, 2008年 Mitchell等 [54] 在 Science上发表文章,他们发现人在

阅读名词时的 fMRI 数据可以由某些动作词汇的统计规律建模得到. 具体来说, 他们采集了被试者阅

读 60 个名词刺激 (图片 + 词汇文本) 时的 fMRI 数据, 在包含万亿字符的语料库中分别计算这 60 个

名词和 25个与感觉运动相关的代表性动词 (如,看、听、说、吃等)的共现频率,并当作名词的 25维表

示向量. 然后利用留二交叉验证 (leave-two-out cross validation) 的方法训练这些表示向量预测 fMRI

数据的回归模型 —— 每次交叉验证都会预测 2 个测试词汇的 fMRI 数据, 并和真实的 fMRI 数据进

行对比作为测试准确率. 结果表明, 回归模型对 fMRI 数据中名词所诱发的脑激活模式具有显著大于

随机值的分类准确率, 提示了词表示模型和 fMRI 数据之间存在直接的可预测的关系, 以及大脑表征

名词语义时显著依赖感觉运动属性. 这个工作改变了以往只能通过语义类别间的对比来考察概念表征

的实验范式, 开辟了可以研究单个词汇概念的数据驱动新方法, 启发了后续很多的研究工作.

另一个代表性工作是 2016 年 Huth 等 [55] 发表在 Nature 上的文章, 他们利用语言计算模型更加

全面地研究不同的语义信息是如何在大脑中进行编码的. 具体来说, 他们采集了被试者收听 2 个多小
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时叙事性故事 (共包括 10470 个不同的单词) 时的 fMRI 数据, 在语料库中选择了 985 个描述不同主

题的基本词汇作为不同的语义属性,接着通过在大规模文本中统计故事中词汇和 985个基本词汇的共

现频率, 对每个故事词汇构造了一个 985 维向量. 然后他们训练岭回归模型使得 985 维词汇向量预测

fMRI 数据中的每个体素. 其中, 模型中得到的 “985× 体素个数” 大小的参数矩阵即为 985 个语义属

性的大脑表征. 结果表明, 不同被试者间的大脑语义表征是十分类似的, 不同语义特征在特定的脑区

中进行编码. 不同于上述 Mitchell 等对 25 个感觉运动属性在大脑中表征的研究, Huth 等的工作首次

全面研究了 985个语义特征在全脑不同体素中的表征模式,再次证明了语言计算模型在研究大脑语言

理解问题上的作用.

在大脑对语言信息的计算机制这一问题上, Brennan等 [124] 研究了大脑是采用线性还是层级的结

构来加工句子的. 他们首先采集被试者在收听《爱丽丝梦游仙境》第 1 章材料时的 fMRI 数据, 然后

利用一系列语法模型 (包括了线性语法和层级语法模型) 计算同样材料里句子中每个词汇的句法复杂

度,最后将句法复杂度指标与 fMRI数据做回归分析.其中, 句法复杂度可以由词汇在某种语法结构中

出现的概率计算得到. 上述研究的假设是, 如果人在收听并理解故事时采用层级加工的计算方式, 那

么相比利用线性语法模型计算的复杂度指标, 利用层级语法模型计算的复杂度指标与 fMRI 数据的相

关性应该更强. 结果表明线性效应广泛分布在大脑语言网络中, 而只有大脑左侧颞叶的特定区域负责

加工层级结构信息, 提示了大脑颞叶在语言理解过程中是采用层级结构的加工方式处理信息的.

语言认知的研究也常借鉴语言计算模型的运行机制提出假设. 这类工作中一个代表性的例子是

Li 等 [125] 利用多种语言认知模型和神经网络模型来研究大脑理解代词指代关系时的神经机制. 由于

不同语言间代词表达形式不同, 如中文代词在发音时不区分性别 (“ta”) 而英文则会区分 (“she”, “he”,

“it”), 所以为了探究人脑在理解指代关系时是否采取了不受语言影响的通用解析策略, 他们分别采集

了中文母语被试者和英文母语被试者在收听中文或英文版《小王子》全文时的 fMRI 数据. 然后采用

认知科学常用的通用线性模型 (generalized linear model, GLM)计算与代词解析相关的脑区. 他们发现

中英文听力材料都会显著激活左前颞中回、左后颞中回前和角回脑区. 为了进一步探究大脑解析指代

关系时的计算机制, 他们首先构造了 5 种针对代词指代消解问题的计算模型, 分别是基于句法理论的

Hobbs模型、基于篇章理论的 Centering模型、基于记忆理论的 ACT-R模型、基于神经网络 ELMo结

构和 BERT结构的指代消解模型. 随后检测了上述模型在解析《小王子》中指代关系的有效性,并将上

述模型中计算的代词指代概率与 fMRI数据作相关.结果表明,只有基于记忆理论的 ACT-R模型可以

显著预测中英文实验材料对应的神经激活数据,表明了大脑在解析代词指代关系时采取了与语言无关

的通用记忆检索策略. Wehbe等 [126] 提出将循环神经网络语言模型 (recurrent neural network language

model, RNNLM) 和大脑在阅读时的工作机制进行类比. 他们发现人脑在阅读故事时和 RNNLM 在处

理句子时的工作机制在一定程度上是类似的. 另外, Schrimpf 等 [127] 对比了 43 种最先进神经网络模

型和多种神经活动数据的关联. 他们发现以语言模型作为目标且基于 Transformer 网络结构的模型可

以显著预测神经响应、行为数据和下一个词汇的神经响应, 说明了大脑的语言系统针对预测处理进行

了优化, 且 Transformer 网络结构与神经活动预测能力相关.

5.2 语言认知启发的语言计算方法

基于神经网络的深度学习方法在近年来备受推崇,它在某种意义上的确模拟了生物大脑的认知功

能. 但是这种方法并不是基于大脑的工作机理建立起来的数学模型, 它同样难以摆脱对大规模训练样

本的依赖性, 在泛化性和学习能力上与人类智能存在很大差距. 本文提到的认知机理启发的语言计算

模型旨在通过研究大脑的语言认知机理, 分析认知机理与机器语言计算之间的关联, 最终设计更加智
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能的语言计算模型, 完成各项语言处理任务.

目前对大脑语言理解机理的研究远不如其他认知功能深入, 因此, 认知启发的计算方法大多集中

在视觉认知和机器学习领域, 在语言领域的工作较少. 本文将已有认知启发的语言计算方法归纳为下

述 4 类:

(1) 借鉴大脑表征、学习、注意力、记忆等认知机制, 设计或改进计算模型, 使得 (部分) 模型具有

与大脑类似的结构, 从而提升模型处理下游任务时的性能.

例如, 受人在阅读句子时选择性地注视或跳读某些词汇的启发, Wang 等 [128] 提出一种受人类注

意力机制启发的句子表示模型. 该方法利用眼动信号的预测因子 (词汇惊异度 surprisal和词汇类比标

签)构建注意力模块, 并将其结果作为权重引入到句子表示学习模型中. 结果表明, 注意力模块会给重

要的词汇赋予更高的注意力权重, 且权重结果与人类阅读时间是显著相关的. 另外, 注意力模块的加

入可以显著提升句子表示的性能.

此外, Liu 等 [129] 利用人的注意力机制改进图片描述生成模型的性能; Sun 等 [130] 提出了基于

记忆增强的小数据词表示学习方法; Han 等 [131] 提出一种基于情景记忆激活与记忆巩固的连续学习

方法.

(2) 将大脑神经活动、神经影像或行为数据看作一种额外模态的数据, 可以提供不同于已有数据

的信息, 因此在模型训练过程中将其与计算任务的数据相融合, 以此提升模型的性能.

例如, Klerke 等 [132] 提出一种多任务学习的方法将眼动数据引入句子压缩任务中. 他们利用三层

双向循环网络模型, 底层网络用于预测眼动时间, 最上层网络用于预测句子压缩. 结果表明, 这种多任

务学习的方法可以有效地将眼动数据引入句子压缩任务中, 提升模型的性能. Eisape 等 [133] 将人类预

测下一个词汇的概率分布与语言模型预测下一个词汇的概率分布进行融合,有效地提升了语言模型的

性能.

此外, Malmaud 等 [134] 将预测眼动时间引入到阅读理解任务中; Barrett 等 [135] 将眼动数据作

为一种特征加入到词性标注和命名实体识别模型中; Mishra 等 [136] 将眼动数据应用于提升情感分析

模型的质量. 另外, Fereidooni 等 [137] 将 fMRI 数据引入到词汇表示学习上; Roller 等 [138] 和 Wang

等 [139] 将人的行为数据 (词汇关联评分) 引入到多模态词汇表示学习中.

(3) 从模型底层架构上模拟生物神经元或神经环路的结构和工作机理, 以此构建更加智能的计算

模型.

例如, 果蝇大脑利用 Kenyon 细胞从多种感觉模态接收信息, 特定神经元会控制这些细胞的激活

和抑制状态, 因此输入的信息在果蝇大脑中呈现为稀疏的高维表示. Liang 等 [140] 将上述信息编码过

程形式化, 并将其应用于词汇表示学习任务中. 实验结果证明了该网络可以学习到单词的静态和上下

文相关的语义表示, 且性能与其他表示学习方法相当. 另外, 该方法将词汇表示为稀疏二进制哈希码

的形式, 相比其他方法需要更少的计算资源.

另外, 这种认知启发的方法常见于通用计算方法的研究 [141], 如记忆网络 [142]、神经图灵机 [143]、

胶囊网络 [144] 和可塑权重巩固 (elastic weight consolidation, EWC) 算法 [145] 等.

(4) 借鉴或使用认知科学的研究方法来解析神经网络模型编码的信息.

例如, Chien等 [146] 利用神经科学领域常用的时间尺度映射 (timescale-mapping)方法来研究长短

时记忆 (long short term memory, LSTM) 模型中每个神经元编码的信息. 他们通过观测正常句子和随

机替换上文片段时模型中每个神经元对下文句子的激活值推断神经元的功能. 背后的逻辑是, 如果神

经元的功能是编码短时间尺度的语言信息, 那么当替换上文一小段文本时, 其在下文句子的激活值变

化应大于编码长时间尺度语言信息的神经元. 研究发现, 约 15% 的神经元用于编码长时间尺度信息,
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Experimental stimulus

图 4 (网络版彩图) 计算理论驱动的自然语言理解认知实验示意图

Figure 4 (Color online) Schematic diagram of the cognitive experiment for natural language understanding driven by

computational theory

且这类神经元可以分为两类, 分别是负责连接各个神经元的控制器 (controller), 以及负责整合长距离

信息的整合器 (integrator).

此外, 受神经科学研究神经元编码机制方法的启发, Lakretz 等 [147] 研究了 LSTM 模型中每个神

经元在完成任务时的工作机制. Ivanva 等 [148] 借鉴神经科学探针任务的设计方式, 提出在机器学习方

法中设计探针任务时应遵循的准则.

6 分析与讨论

现阶段, 研究人员在利用语言计算模型预测大脑活动数据, 以及通过人脑语言理解机制启发语言

计算模型两个方向上, 已取得了初步成果, 但是仍然缺乏语言认知和语言计算相结合的细粒度和系统

性的研究. 例如, 在人脑语言理解方面, 人是如何从最基本的语言单元出发, 逐渐构建更大的单元, 直

至最终理解语言的, 这方面的机理并不清楚, 也缺乏系统有效的建模方法. 在机器语言理解方面, 计算

模型在多项语言处理任务上取得了 “拟人” 的准确率, 但是在常识推理能力、自主学习能力、泛化能

力、学习效率、可解释性和可靠性等方面与人类智能还有很大的差距. 如何借鉴更深层次的大脑语言

理解机理构建更加智能的语言计算系统尚没有明确的解决方案.

笔者认为, 未来在研究人的语言理解问题上, 如图 4 所示, 计算理论驱动的语言理解认知实验大

有可为, 即根据计算模型的结构或结果提出研究假设, 然后在行为学或脑活动数据上进行验证. 具体

有以下 5 个重要研究方向.

(1)收集多语言多模态神经活动数据. 已有的语言认知研究大多局限于使用单一数据采集方式 (如

仅使用 fMRI或 MEG)来研究某一种语言的特定语言现象,往往导致得出的结论鲁棒性低和可重复性

差的问题. 因此, 未来的语言认知研究一定要在多种语言和多种类型的数据上进行多重验证. 尤其对

于结合计算模型的研究来说, 数据的规模和质量直接决定了结果的可靠性, 因此利用侵入式和非侵入

式的多种工具针对不同语种采集大规模高质量的神经活动数据十分重要. 同时, 数据的开放和共享也
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在逐渐成为语言认知研究的趋势, 这将会极大促进语言认知的研究.

(2)启发新的认知机制假设. 语言计算模型的运行过程在一定程度上是透明的、全局的,其计算过

程也是可见的, 即模型学习到的词汇表示、将词汇表示组合成短语和句子表示的计算方式、预测推理

出某一结果的计算步骤都是可观测的. 从计算机制层面上解释大脑的工作原理是认知科学的重要任

务,笔者认为未来可以深入探索计算模型中的表征和计算模块是否确实可以解释一些脑区在语言加工

过程中的神经活动. 如果一个脑区的神经活动可以被某种计算模型所解释, 那么可以认为这个脑区进

行了模型中所清晰可见的计算功能. 换言之, 我们可以把不同语言计算模型中的各个模块当作大脑计

算机制的假设, 用认知科学实验进行验证.

(3) 关联多种语言变量和认知功能. 语言理解的过程十分复杂, 不仅涉及多种语言变量的加工, 如

词法、句法、语义等, 同时也与多个认知功能密切相关, 如执行控制、注意力、记忆等. 以往的研究往

往通过严格控制实验变量消除其他语言变量和认知功能的影响,在一个实验中只研究某一个语言变量

或某种认知功能的作用. 笔者认为, 结合计算模型进行语言认知实验可以消除上述研究限制. 例如, 利

用计算模型的方法可以分离不同实验变量, 在自然文本采集的神经活动数据基础上, 研究不同语言变

量和认知功能的作用. 随着基于神经网络方法的语言计算方法性能不断提升, 用模型分离不同语言特

征越来越准确, 从而使得在同一批数据上计算出大脑不同区域在视听觉感知、多模态信息融合和语言

理解中的其他功能机制成为可能.

(4) 解析大脑语言理解的底层计算机制. 已有的语言认知研究大多基于语言学理论, 而语言学与

神经科学研究的问题之间存在很大差距, 如对于大脑如何操纵最基础的语言单元, 语言学主要研究短

语结构和语义组合, 而神经科学主要关注神经震荡和同步. 这就导致了目前语言认知的研究缺乏神经

基础, 无法匹配神经科学发现的结论. 随着脉冲神经网络 (spiking neural network) 和震荡神经网络

(oscillatory neural network) 的不断发展, 未来的计算模型一定可以融合神经科学的结论来模拟底层神

经元的工作模式, 同时也可以根据语言学理论对语言单元进行操作从而完成语言理解的任务, 这样就

为关联语言学和神经科学的研究提供一种新的解决方案.

(5) 探索语言学习、演化的机制. 早在 80 年代, 认知科学家就采用联结主义模型来探讨怎样的模

型, 怎样的数据可以模拟人的语言习得过程. 但是当时的联结主义模型的计算能力相当有限, 只能解

决一些案例性的、简单的语言任务.当今,深度神经网络的语言处理能力已经比 80年代有了质的飞跃,

而且也有了更多婴儿语言习得过程中的语料记录, 因此可以重新尝试利用计算模型探索语言学习、演

化的机制. 甚至还可以深入探讨语言计算模型中的循环连接、卷积操作、点积注意力机制、反向传播

算法等是否也是人脑语言理解计算过程中的必备环节.

在机器的语言理解问题上,如图 5所示,语言认知研究提示人脑可能具备许多高效的加工方式,在

表征、学习记忆的认知机理, 神经元的工作机制, 行为学和影像数据等方面启发构建新一代语言计算

模型具有巨大潜力. 笔者认为以下 5 个方面将成为未来重要发展方向.

(1) 文本的表征和组合方式. 在编码概念含义时, 大脑会针对不同类型的概念使用不同的表征方

式. 例如, 当阅读名词和动词时, 大脑会激活不同的脑网络, 呈现分布式编码的特点; 当观察到特定或

熟悉的人时, 大脑中某一特定的神经元会被激活. 在编码句法结构时, 大脑会对不同类型短语使用不

同的组合方式, 采用层级编码方式如树型结构来指导词汇的组合顺序, 并且采用并行加工的方式来编

码多个层次语言单元 (词汇、短语、句子等) 的信息. 上述编码方式使得人脑存储和计算文本含义十分

高效, 也与人类具有 “举一反三” 和快速学习的能力息息相关. 未来的语言计算模型可以借鉴这种机

制, 结合符号化和分布式的表征方式, 采取多样性、层级性和并行性的组合方式来学习文本表示和组

合模型.
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图 5 (网络版彩图) 人脑认知功能启发的语言计算模型示意图

Figure 5 (Color online) Schematic diagram of a language computational model inspired by the cognitive function of the

human brain

(2) 语言的连续学习. 人类在孩提时期就具备连续学习和小样本学习的能力. 例如, 给 2 岁儿童看

一张长颈鹿的图片, 他就可以识别其他的长颈鹿图片, 且这种能力可以迁移到识别其他动物图片, 以

及寻找图片对应的文本等不同场景的任务中. 这种学习能力与人类的记忆系统密切相关, 学习新信息

的结果便是记忆. 不同类型的信息由不同的记忆系统负责加工和存储, 如声音和图像等信息由感觉记

忆负责存储, 并在较短的时间内进行保持. 人脑复杂结构化的记忆系统保障了海量数据的高效组织和

有需要时快速的提取. 这些都是计算模型可以借鉴的.

(3) 语言的交互学习. 现有最好的通用语言计算模型使用预测下一个词汇作为目标函数, 在海量

文本中进行训练, 在多项任务中取得卓越的性能. 不同的是, 相比分析和记忆语言结构, 人类往往通过

与他人进行交互来学习语言, 这是一种更有效的学习和提升语言能力的方式. 借鉴这种交互学习方式,

未来的语言计算模型除了利用文本信息作为监督信号,也可以从其他模型的结构或者输出结果中得到

反馈, 在彼此不断的交互中进行学习.

(4) 多模态信息融合. 与交互学习密切相关的是多种模态信息的综合处理. 人类的语言学习环境

是一个多模态的系统,相比单模态的信息,人类更加擅长处理多模态的信息,并且对于多模态信息的处

理速度要快于单一模态的信息 [149]. 但是如何让计算模型高效融合来自不同模态的信息是一个难题.

因此, 笔者认为在多模态信息融合上, 脑启发的计算模型是未来一个重要研究方向. 例如, 根据 “Hub

and Spoke” 理论 [150], 概念是由视觉、听觉、嗅觉、体感等多种模态信息共同表征的, 且存在一个语

义中枢编码模态无关的信息来关联不同模态的信息.不同模态之间的信息是相互补充且可以相互验证

的, 组合在一起可以表征更加丰富的信息. 多模态信息的融合机制亦可借鉴上述 “中枢” 机制, 设计一

个模态无关的独立模块用于整合和关联不同类型的信息.

(5) 计算模型的可解释性. 认知科学设计实验来解析人脑的工作机理, 这种研究方法和认知实验

数据也可用于解析或评估语言计算模型的工作机制, 启发新的模型可解释性方法. 例如, 借鉴语言认

知实验常采用的对比分析方法, 设计两组实验材料使其仅在某一个语言属性上有差异. 如一组高句法

复杂度的句子和一组低句法复杂度的句子, 且两组实验材料在句子长度、语句含义等方面基本一致,

将其输入到计算模型中, 观测模型的效果是否与句法复杂度相关. 如果网络中的某些结点在编码高复

杂度句子时的激活明显强于低复杂度的句子, 则这些神经元负责编码句法信息, 反之则不负责编码句

法信息.
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7 结束语

语言认知的研究是认知科学和脑科学的核心问题之一, 不仅对揭示人类语言智能的基础、揭示大

脑工作原理的奥秘有重要意义,也有助于推动脑启发的语言智能技术的发展.与此同时,语言计算研究

的新思想和新技术亦可以为脑语言认知的研究提供重要的借鉴和支持. 因此, 未来语言认知和语言计

算的研究必将产生更紧密的结合, 这方面的交叉研究的前景非常值得期待.
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Abstract Language understanding is the key scientific issue in cognitive science and computer science. However,

the two disciplines are quite different in selecting specific research questions. Research in cognitive science focuses

on analyzing the working mechanism of the brain and describing its response to language, while only a few research

studies investigate the brain’s language system as a whole. In contrast, computer scientists focus on the efficiency

of practical applications when choosing research questions and often ignore essential laws of language. Thus, the

research question becomes: “Can we combine these two disciplines to develop new insights into building intelligent

language models and studying cognitive mechanisms?” This paper first reviews the research question, history, and

methods of language understanding in cognitive science and computer science, focusing on the current research

status and challenges. Then, it compares the commonalities and differences in language understanding between

the two fields. Finally, it analyzes the existing work that combines the insights from language cognition and

computation and prospects the future development trend.

Keywords language cognition, language computation, human language understanding, machine language un-

derstanding, interdisciplinary research
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