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ABSTRACT

我们发布了USC长单发音人（LSS）数据集，其中包含
了发声过程中实时 MRI 视频的声道动态以及同时获
取的声音数据。这一独特的数据集包含大约一小时来
自单一美式英语母语者的视频和音频数据，使其成为
公开可用的实时 MRI 语音数据中较长的单发音人数
据集之一。除了发音和声学原始数据外，我们还发布
了适用于多种下游任务的数据派生表示形式。这包括
裁剪至声道区域的视频、按句子级别划分的数据切分、
恢复和降噪后的音频以及感兴趣区域的时间序列。我
们还在发音合成和音素识别任务上对该数据集进行了
基准测试，提供了未来研究可以在此基础上改进的任
务基线性能。数据集网站：https://sail.usc.edu/span/
single_spk

Index Terms— 实时 MRI，语音产生，数据集，
基准测试

1. 介绍

语音生成需要在声道中形成狭窄区域，通过多个
发音器官协同工作以高效和有效地实现这些狭窄区
域 [1, 2]。在语音生成过程中使用的至关重要的主动发
音器官至少包括嘴唇、下颌、舌头、软腭和喉部。虽
然存在多种方法来捕捉语音生成过程中的各种发音器
官，但实时（rt）MRI提供了对声道最深入的视角，提
供了一个完整的中矢状面视图，包括通常难以非侵入
性成像的喉、咽和软腭。当然，rtMRI也带来了昂贵
的获取、运行和维护成本的问题，使得公开发布的数
据集对语音科学和技术社区极为有益。

已经有一些先前的 rtMRI 语音数据集被公开发

布。USC-TIMIT数据集 [3]包含来自 10名说话者的
rtMRI视频和音频，其中包括 5名男性和 5名女性，
产生 460 句语音丰富的句子，以 23 帧每秒的速度捕
获。对于每位说话者，大约有 37 分钟的语音。USC
75-Speaker数据集 [4]包含来自 75名说话者的读出和
自发性语音的混合内容，其中包括美式英语、印度英
语以及中文等其他语言的母语使用者。每位说话者的
大约有 17分钟的语音，MRI视频以 86帧每秒的速度
重建。这里发布的数据集在这些早期的数据集基础上
进行了扩展，重点是为单个说话者捕捉更多数据。

使用 rtMRI收集的语音数据已被应用于一系列语
音处理任务和音系分析，如发音合成和语音逆向工程。
虽然电磁发音图描记术和超声波发音数据也用于这些
任务中，但它们通常需要额外的声学特征来捕捉鼻音
和声音 [5]。基于 rtMRI的方法可以直接实现类似的
效果，无需任何附加内容 [6]。从发音数据进行自我监
督表示学习 [7]已应用于脑机接口 [8]和自动化发音评
估 [9]，其中 rtMRI数据集已被部署于这些发展中 [7]。
最后，从实时磁共振成像及其对应的音频中进行音素
识别已经允许了多模态建模和表征学习 [10, 11]。

我们发布了USC单说话人长语音（LSS）数据集，
其中包含大约一小时的单一美式英语母语者的 rtMRI
语音数据。这提供了比之前发布的数据集多得多的单
说话人语音数据，特别是自发性语音数据。因此，我
们预计该数据集可以帮助推进诸如发音合成和语音逆
向等难以在多个说话人间进行的任务的模型开发。

https://sail.usc.edu/span/single_spk
https://sail.usc.edu/span/single_spk
https://arxiv.org/pdf/2509.14479v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.14479v1


数据集 读（分钟） 自发。(分钟) 每秒帧数

USC TIMIT [3] ∼ 37 0 23
USC 75 Speaker [4] ∼ 12 ∼ 5 86

USC LSS 37 17 99

Table 1. 阅读和自发言语中最长单一发言时长以及先
前数据集与当前数据集的 FPS对比。

2. USC 单说话人长语音（LSS）数据集

2.1. 概览

USC LSS 数据集包含使用 rtMRI 采集的单个说
话者近一小时的语音。据我们所知，这使得该数据集
成为目前公开可用的最长的单说话者 rtMRI 数据集。
该数据集包含语音产生过程中声腔的 rtMRI 视频和
同步音频。此外，虽然以前的数据集通常只发布原始
音频和视频，但我们还包括从原始数据派生的一些可
能更适合各种研究形式的表示，包括裁剪到声腔区域
的视频、两种处理过的音频——去噪和恢复、兴趣区
域时间序列以及按句子级别划分的数据。

2.2. 数据采集

语料库包含一位 32 岁的美国英语男性母语者的
演讲数据，其中包括朗读和自发性讲话的组合。朗读
部分包括 USC TIMIT语料库中使用的 460个句子以
及在USC 75-Speaker数据集中使用过的祖父、彩虹和
北风段落各两次重复。自发性讲话部分则包含了对五
个图片描述和关于食物、旅行、音乐及电影话题的提
示各两次重复。说话人的声道通过一台 0.55T MRI扫
描仪用定制上呼吸道接收线圈 [12]在中矢状面上进行
了成像。获取的数据以每秒 99帧（FPS）的速度重建，
请参见 [13]了解详情。音频以 16 kHz的采样率进行
采集。总共收集了 71次扫描中的 54分钟数据，其中
包括 37分钟的朗读讲话和 17分钟的自发性讲话（请
参见表 1对比先前的数据集）。初步音素对齐是使用蒙
特利尔强制对齐器（MFA）[14]提取，并由语音学家
在 Praat中进行了手动校正。除了原始视频外，我们
还发布了裁剪到声道区域的视频，上颚硬骨、喉部和
咽壁作为边界（请参见图 1），使得视频帧内仅包含与

Fig. 1. 原始视频的示例帧（左）和裁剪到发声器官区
域的视频（右）

讲话相关的关键信息。

2.3. 恢复与去噪音频

除了原始音频外，我们还提供了一个最近的语音
恢复模型 Miipher [15]1 恢复的版本，该模型减少了背
景MRI设备噪声。与通常仅使用语音声学作为输入的
典型语音降噪模型不同，Miipher 将文本表示和语音
声学一起用作输入，最大限度地利用文本信息处理不
可听部分，并输出更清晰的输入语音版本。我们建议
在使用此版本时要谨慎，因为某些原本不可听的部分
恢复后可能不匹配相应的发音运动学。只有当不需要
严格对应于语音声学与发音运动学之间的精确对应关
系时，这个恢复版本才可能是有用的。我们还包括了
使用降噪器模型 [16]处理后的音频。

2.4. 句子级拆分

除了完整的原始文件外，我们还包括句子级别的
视频和音频文件，包括原始的、去噪的以及恢复后的
音频。通过将原始刺激作为脚本语音的基础，并使用
Whisper-large[17] ASR作为自发语音的基础，半自动
地创建了音频转录文本。这些基础线根据音频手动进
行了调整。从这些转录中，我们使用一个定制脚本来
按照标点符号分割音频和视频文件，总计得到 684个
句子。我们将这些句子进一步划分为训练、验证和测
试集（比例为 0.85/0.05/0.1），以用于任何下游任务。

1https://github.com/Wataru-Nakata/miipher

https://github.com/Wataru-Nakata/miipher


Fig. 2. 示例帧带有标记的兴趣区域（ROI）（左）及其
对应的时间序列（右）。

2.5. 发音区域兴趣区（ROI）时间序列

如图 2所示，选择了六个可解释的代表性感兴趣
区域（ROI）来自发音道，这些区域最小限度地代表
了英语中的语音，如下所示 [2]：唇开口度（LA）、舌
尖（TT）、舌身（TB）、软腭（VL）、舌根（TR）和喉
部（LX）。每个区域由语音研究人员手动标注以最好
地捕捉该区域内每部分的运动，使用 VocalTract ROI
工具箱 2。对于每个 ROI，计算像素强度作为狭窄程
度的代理度量。我们包括了 ROI的时间序列数据供研
究人员探索这个低维空间中的语音处理任务。

3. 基准基线

我们的目标不是优化任务性能，而是建立可重现
的基线，供未来的工作在此基础上进行。这些结果突
显了在使用USC LSS数据集训练时，常见的架构能够
“开箱即用”实现的效果。

3.1. 发音合成

模型 . 类似于先前的工作 [6, 18]，我们使用神经声码
器从发音特征合成波形。具体来说，我们使用由一个
生成器和两个判别网络（多周期判别器 (MPD)和多尺
度判别器 (MSD)）组成的 HiFi-GAN模型 [19]。对于
我们的实验，我们使用了一个预训练的生成器、MPD
和 MSD，这些是在 VCTK [20]，Librispeech [21] 和
LJSpeech [22]数据集上训练得到的。我们将生成器的

2https://github.com/reedblaylock/VocalTract-ROI-Toolbox

音频 CER (%) ↓ 误码率（%）↓ 最大公约数 ↓

Denoised 31.3 ± 6.0 52.6 ± 10.1 4.3 ± 0.1
Restored 24.3 ± 4.6 45.0 ± 8.2 4.8 ± 0.2

Table 2. 所有当前研究中训练的模型的语音合成质量
结果，以句子平均值和 95%置信区间表示。

四个模块中的最后一个以及 MPD和 MSD都冻结起
来，以防止判别器过于强大而压制住生成器。

预处理 。我们尝试使用与第 2.3节中描述的恢复音频
相比去噪后的音频进行实验。所有音频的采样率为 16
kHz。视频帧被评分并调整为 z，尺寸改为 128× 128，
这比原始帧大小表现更好。视频重塑为 [H ×W, t]，其
中 t是帧数，并以灰度加载以保持生成器中使用的 1D
卷积。

实现。生成器的输入大小更改为 128× 128，而所有其
他维度保持不变。我们使用了跳数为 162、上采样率
为 [6, 3, 3, 3]以及四个块中的上采样核为 [12, 6, 6, 6]。
训练期间使用了批量大小为 2和学习率为 1e-3。其他
超参数与 V1预训练的 HiFi-GAN相同。我们使用句
子级别的分割来划分训练集、验证集和测试集，并报
告保留的测试集的结果。

结果。音韵合成结果见表 2。有趣的是，基于恢复语音
训练的模型在字符错误率 (CER)和词错误率 (WER)
上优于基于去噪语音训练的模型，但在梅尔谱系数距
离 (MCD)上后者表现更好。这可能归因于恢复语音
本身的某些方面，而不是实际的模型性能。总体而言，
恢复音频模型的主观表现优于之前尝试直接将 rtMRI
音韵特征转换为语音 [6, 18]的研究，而去噪音频模型
与这些先前的工作相当。

模型在恢复语音上训练后预测的示例可以在图 3
中看到。与地面真实频谱图（底部）相比，预测的频谱
图（顶部）明显缺乏自然语音特有的精细共振结构。虽
然可以观察到预测语音中的一般音节和共振结构，但
它表现出相当宽厚的带状，近似于共鸣峰结构。这仍
然使语音听起来是可理解的，但使其显得非常不自然。

https://github.com/reedblaylock/VocalTract-ROI-Toolbox
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Fig. 3. 示例预测（顶部）和地面真实（底部）从恢复
的语音模型中得到的频谱图。

3.2. 音素识别

我们遵循在 [11]中报告的一般设置，目标是比较
输入模态不同下的音素识别性能差异，即比较单一模
式的音频和视频模型与多模态模型的差异，请参阅 [11]
以获取更多详细信息。

模型 。主要架构是 Conformer[23]。Conformer 的输
出由单个 LSTM 层解码，使用最终线性层进行预测。
输入到 Conformer 中的单一模式数据包括声学特征
或视频特征。对于多模态模型，音频和视频特征沿时
间维度连接在一起。所有模型均使用连接主义时序分
类（CTC）损失 [24]进行训练。作为基准线，我们通
过 Hugging Face 使用 Wav2Vec2Phoneme 对音频进
行了零样本音素识别。

预处理 . We use the sentence-level splits described in
Section 2.4 and the denoised audio for training. Audio
features were extracted from the 9th layer of the pre-
trained base WavLM model [25] and video features
comprised of the classification (CLS) token for each
frame from the last hidden layer of a fine-tuned base
ViT model [26].

实现。输入维度被设定为 768用于单模态模型，而多
模态模型则设置为 2*768，并且前馈维度设为 256。注
意力头的数量设定为 4，卷积核大小为 31，dropout设
为 0.3。Conformer层数设定为 3。LSTM的隐层大小
为 128，这作为最终线性层的输入尺寸。对于所有模

模型 周期 ↓

Wav2Vec2Phoneme 0.39 ± 0.03

Audio 0.22 ± 0.03
Video 0.50 ± 0.02
Multimodal 0.30 ± 0.03

Table 3. 每个发言的平均 PER及 95%置信区间，当
前研究中的模型（底部）与基线模型（顶部）相比。

型，均使用 Adam优化器，批量大小设为 16，学习率
设为 1e-4，并且每 20个周期衰减 0.9。
结果 . 音素错误率（PER）结果见表 3。单模态音频
模型表现最佳，优于其他两种模型和基线。仅视频模
型表现最差，其 PER仅为 0.50。有趣的是，多模态模
型的表现劣于仅音频模型，这表明在这种情况下，简
单的特征拼接并不是跨模态组合的理想方法。我们鼓
励未来的研究探索其他多模态学习的方法，如跨模态
注意力 [27]和多模态专家混合 [28]。
图 4显示了三种模型中每种发音方式和位置类别

的 PER。值得注意的是，当 rtMRI 视频中的发音区
别细微时（如塞音和摩擦音），或者高度变化时（如元
音 [29]），多模态的表现明显比只有音频的情况要差得
多。当声学和发音特征都清晰时，例如在 liquids 和
nasals 中，多模态表现最佳。实际上，在 velars 方面，
多模态模型在这三种模型中表现最好，因为它们通常
与 labials 和 coronals 在发音上很容易区分，并且有
明显的共振峰过渡。

4. 研究应用

USC LSS 数据集可用于多种语音处理任务和音
系分析。基于 rtMRI的语音反转和发音综合等任务受
到了长时间单个说话人数据可用性的限制 [6]。该数据
集有助于开发学习声学与发音之间映射的模型。此外，
声道轮廓可以作为许多任务 [30, 6, 31]的稳健发音表
示，但从生成 99 FPS 视频的 0.55T 磁铁中自动提取
轮廓的方法尚不完善。该数据集可以帮助进一步推进
这些工作。

对于音系学家而言，USC LSS 数据集提供了研究
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Fig. 4. 按发音类别分组的单模态和多模态模型的
PER结果，按发音方式（上方）和发音部位（下方）
分组。

单个说话人发音的机会，特别是关于变异性与统一性
[32]的问题。说话人在生成某个特定音段 [33]时表现
出显著的变异性，同时在“重用”某些发音动作 [34, 32]
方面也显示出一定程度的一致性。虽然语料库语音学
的发展使得这些领域的研究可以基于数据驱动进行，
但这里呈现的大量配对音频和发音数据肯定有助于理
解说话人内部的生成机制。
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