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面向视听跨媒体检索的神经认知计算模型研究 
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摘 要 跨媒体语义映射和跨媒体语义检索是跨媒体搜索引擎的核心技术问题。对视听神经认知的功能、层次和结 

构进行了分析，借鉴深度信念网络和时空层次记忆模型的设计思想，建立了一种仿脑的面向视听跨媒体应用的神经认 

知计算模型。依据神经系统的信息处理机制和认知理论的功能架构来设计可计算模型，系统地讨论 了皮层柱的视听 

信息整合机制和协同认知的处理流程。本模型可为解决跨媒体语义映射和跨媒体语义检索的相关应用提供借鉴和参 

考，对实现非冯 ·诺依曼结构的仿脑认知计算进行了一次有意义的探索。 
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Abstract Cross—media semantic mapping and cross～media semantic retrieval are key problems of the search engine．In 

this paper，we analyzed the functionality，the hierarchy and the structure of the brain’s neuroeognitive，and established a 

in-like neural cognitive computing model for visual and auditory cross—media application after taking into account the 

idea of deep belief network and hierarchical temporal memory．According to the mechanism of information processing in 

central nervous system and framework of functional approach in cognitive theories，we designed computational model， 

and discussed systematically information integration mechanism in cortical column and cooperative cognitive processing 

of visual and auditory．This model provides a reference to resolve application of cross-media semantic mapping and re— 

trieval，and is significant exploration for brain-like cognitive computation of non-von Neumann structure． 

Keywords Multimedia neural cognitive computing，Cross—media semantic retrieval，Cross—media semantic mapping， 

Cognitive computing，Brain-like computing 

1 引言 

认知科学和神经科学相关的研究证实，人脑的认知过程 

和多感觉神经整合具备跨媒体的特性。人脑是 自然界中最复 

杂的系统之一 ，仿脑计算是人类对大脑在功能和结构上进行 

的建模和仿真。近年来许多国家在认识脑、保护脑和创造脑 

的科学研究方面做了重大投入，相关学者从微观分子水平到 

宏观系统水平上分别对脑进行系统的研究。2010年美国制 

定人脑连接组计划(Human Connection Project，HCP)，2013 

年美国又启动大脑活动图(Brain Activity Map，BAM)计划。 

我国也在脑与认知科学上加强了部署 。2001年中国正式成 

为参与人类脑计划 (Human Brain Project，HBP)与神经信息 

学研究的第二十个国家。2008年 NSFC正式启动 了“视听觉 

信息的认知计算”重大研究计划 ，该项 目以无人驾驶车辆为集 

成验证平台，研究非结构化视听觉感知的特征提取、表达、整 

合、理解和海量异构多模态信息的协同计算。近期 ，紧跟欧美 

日先后启动的投资巨大的脑科学研究计划，我国的“脑科学计 

划”也即将启动。但从整体上说 ，目前脑科学关于脑的高级功 

能研究 尚未取得突破性进展，这无疑对以仿生计算为 目的的 

人工脑(Artificial Brain)信息处理模型的研究造成 巨大的困 

难。 

跨媒体搜索引擎的核心技术是特征提取与降维、跨媒体 

到稿 日期：2014—04—03 返修 日期 ：2014—07—20 本文受国家 自然科学基金(61305042，61202098)，国防科技工业民用专项科研技术研究项 目 

(2012AO3Ao939)，河南省教育厅科学技术研究重点项目(13A520071)资助。 

刘 扬(1971一)，男，博士生，副教授 ，硕士生导师，CCF会员，主要研究领域为媒体神经认知计算、时空信息高性能计算，E—mail：ly．sci．art@ 

gmail．com；涂春龙(1988一)，男，博士生，主要研究领域为神经信息学、生物医学工程；郑逢斌(1963 )，男，博士，教授，博士生导师，主要研究领 

域为空间信息处理、自然语言处理。 

· 19 · 



语义映射(Cross—media Semantic mapping，CSM)和跨媒体语 

义检索(Cross—media Semantic Retrieval，CsR)。跨媒体语义 

计算面临的“语义鸿沟”和“维度灾难”问题是目前亟需解决的 

核心问题。由于 CSM和 CSR问题本身的复杂性 ，认知科学 

的相关功能结构和神经科学的相关处理机制是媒体计算研究 

的重要参考，对媒体信息智能的分析和检索也同样具有重要 

启发作用。但二者与计算科学的研究方法和实施方案存在着 

本质上的不同。根据现有已知的认知信息处理机制和神经信 

息处理方法，建立仿脑的可计算模型(computational mode1)， 

将有助于解决跨媒体语义的计算问题。 

目前，对于仿脑计算的研究，主要从两个方面进行：其一 

是从认知功能的整体性模拟，其二是从局部微观的神经元 、突 

触或局部网络的神经结构进行探索 ，而对于以基本的局部网 

络如何组装成复杂的高级系统功能尚缺乏有效的研究。本文 

在脑的神经认知的功能和结构的基础上，以深度信念网络 

(Deep Belief Network，DBN)、层 次时问记忆 (Hierarchical 

Temporal Memory，HTM)和 概 率 图 模 型 (Probabilistic 

Graphical Model，PGM)为蓝本，对视听跨媒体检索的媒体神 

经认知计算(Multimedia Neural Cognitive Computing，MNCC)模 

型进行了初步研究。 

2 相关工作 

2．1 媒体神经认知计算 

在引入 MNCC定义之前，有必要阐述媒体计算、认知计 

算和神经计算的相关概念。 

定义 1(媒体计算，Multimedia Computing，MC) 指以研 

究视觉、听觉、触觉、味觉、嗅觉等各类感觉媒体信息的采集、 

表示和展示的方法和理论，探索以文本、图形、图像、音频、 

MIDI、视频 、动画等各种表示媒体 的传输、处理、内容分析与 

识别算法等共性的基础计算理论和应用技术。 

定义 2(认知计算，Cognitive Computing，CC) 旨在探索 

大脑信息加工的机理，包括感觉、知觉、注意、记忆 、语言、思 

维、表象、意识等认知过程，并建立可实施的仿脑计算模型和 

相关功能的算法。模仿大脑从经验中学习，发现不同事物之 

间的联系，进而实现逻辑推理和记忆等功能。 

定义 3(神经计算，Neural Computing，NC) 指研究神经 

网络机制，模拟生物神经系统的结构特征和生物神经信息的 

处理机理，构造人工神经网络的计算模型和相关算法。 

定义 4 MNCC旨在面向非结构化的、海量多模态的、多 

时空分布的多媒体信息处理的语义鸿沟和维度灾难问题 ，结 

合宏观的系统行为层面的 CC和微观的生理机理层面的 NC， 

建立新一代的多媒体信息处理模型及算法。 

在 CC和 NC基础上产生的 MNCC可为“语义鸿沟”和 

“维度灾难”问题的解决提供有效的算法思想。长期以来，科 

研工作者在类脑机制的研究方面进行了不懈的探索。文献 

Eli通过抽象智能 、概念代数、系统代数等建立认知信息学 

(Cognitive informatics，CI)理论，模拟大脑计算推理和因果分 

析，表达人脑的认知以及大脑中抽象信息之间的数据、信息、 

知识和行为之间的关系。文献E2]对大量神经科学数据集进 

行分析、计算和模拟，尝试发现和证明大脑的核心算法，获得 

对心智如何感知、思考和行动的深刻的科学解释，进一步提 
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全新的 CC方法，并企图建立一种全新的认知系统、计算体系 

结构、编程范式和实用的智能设备。相关研究中几个重要的方 

向分别是：人工神经 网络 (Artificial Neural Network，ANN)、 

HTM、DBN和 PGM。 

(1)ANN 

自1943年 McCulloch和 Pitts提 出神经元模 型以来， 

ANN发展几经波折。1958年 Rosenblatt提出的感知机本质 

上是一个线性分类器；采用 back propagation算法的多层网络 

(MuhiI ayer Perceptron，MI，P)在可求解线性不可分问题时， 

随着层数增多容易陷入局部最优，难以解决过拟合问题；后期 

出现的反馈神经网络 (如 1982年 的 Hopfield、S()M 网络、 

1988年 Grossberg的 ART网络等)，很多复杂 的认知现象 

(如联想、记忆等)都可以用反馈神经网络进行模拟和解释；其 

后还有 Neoeognitron[ 、Convolutional网络、HMAX模型等 

新型 ANN出现；1992年 Vapnik等提出了支持向量机 (Sup 

port Vector Machines，SVM)，其利用核方法把非线性问题转 

换成线性问题。SVM本质上也是一特殊的双层神经网络，具 

有高效的学习算法，无局部最优问题，但对非线性问题没有通 

用解决方案，必须谨慎选择核函数来处理。ANN与 svM都 

是统计学习的代表方法。 

生物神经网络在结构上具备反馈和时态特性，是一种有 

向的回路网络。ANN是生物神经网络的一种简化，其训练方 

法可分为监督学习、非监督学习、半监督学习和增强学习等。 

基于系统的角度理解 ANN学习本质是动力学问题，而基于 

功能的角度理解 ANN学习本质又是一种优化问题。 

(2)DBN 

Hintont认为简单的有监督学习无法解决复杂机器学习 

问题 ，提出建立通过神经网络抽取模式结构为目标，外在环境 

在神经网络中形成内在表示的机理作为发展神经网络的基 

础 。2006年 Hinton用一种具有双层结构的受限玻尔兹曼机 

(Restricted Boltzmann Machine，RBM)和贝叶斯信念 网络构 

造 DBN。文献[4，5]认为无论是皮层结构还是认知过程都是 

具备深度架构的，进而提出一种深度学习(deep learning)的快 

速算法。 

DBN在做有监督学习前要先做非监督学习，然后将非监 

督学习学到的权值当作有监督学习的初值进行 BP算法训 

练。目前深度学习算法在众多应用领域取得了前所未有的成 

果，微软研究院发现深度网络在 Switchboard标准数据集的 

语音识别错误率 比最低错误率降低了 33 6 ；谷歌实验室发 

现深度网络在 ImageNet数据集上得到的图像分类准确率 比 

当前最好的结果提高了7O _7J。 

(3)HTM 

鉴于中枢神经系统的复杂性，通常企图寻找一种通用的 

模型往往是不现实的。神经网络不仅需在功能上模拟，而且 

要在机理上模拟。2006年 Hawkins和 George在研究皮层微 

电路的基础上提出 HTM 模型。文献[8，9]描述了在 HTM 

中贝叶斯置信度的传播理论 ，并以此作为设计大脑功能柱的 

皮质微电路(cortical micro-circuits)的数学模型。 

类似于 RBM，构造 HTM 的节点也采用双层结构，不同 

的是 HTM 节点同时考虑 了空间和时 间局部性和层次性。 

HTM计算思想来源于 Pearl的贝叶斯信念网所采用的近似 



推理的信念传递(belief propagation)算法，但目前尚无有效的 

模式学习算法。为理解大脑的行为复杂性、动态性和可塑性， 

了解信息在大脑传递和处理方式 ，文献[1O]成功地发现并绘 

制了猕猴大脑白质的长距离神经通路 (Long-Distance Path— 

ways，LDP)。文献In]采用扩散光谱成像技术构造了人类大 

脑皮层的 66个脑 区的解剖分 区网络和 998个感兴趣 区域 

(ROD的解剖分区网络。作者发现脑皮质解剖网络并不符合 

无尺度网络的小世界分布特征，而符合指数分布特征 ，并发现 

在左右脑半球中间的中后部存在一个高度密集连接的网络核 

心。文献[12]用内存模拟突触，用核心芯片内通信总线模拟 

轴突，用内核的集成和计算模拟神经元，构造一种非冯 ·诺依 

曼的认知计算架构来模拟大脑计算功能。文献E13]用 Nengo 

构建一个大规模的语义指针架构统一网络(Semantic Pointer 

Architecture Unified Network，Spaun)的模拟大脑的绘画、计 

数、回答问题和推理任务。 

(4)PGM 

基于概率的角度理解 ANN的学习本质上又是个图模型 

问题。PGM 有其完善的理论体系，PGM可将概率统计应用 

于复杂领域 进行不确定性推理和数据分析[14,15]。常用 的 

PGM分为无 向图结构的马尔可夫 随机场 (Markov random 

field)和有向无环图结构的贝叶斯网络(Bayesian network)两 

大类型。PGM每个节点只与数量有限的其它节点发送直接 

的联系，局部结构的稀疏链接具备小世界特性。PGM近似推 

理常见方法有随机抽样(MCMC Gibbs sampling)算法和信念 

传递算法[”]。 

Hintont用 RBM 构造 DBN的提供无监督模式学习算法 

与 Hawkins用 HTM构造皮层算法相比，二者都可构造分类 

器进行无监督学习，且可堆叠形成带反馈层次结构。但 RBM 

没有充分利用时空的局部性 ，而 HTM 更加模块化地利用 了 

时空局部性和层次性，HTM 的模式学习是基于 PGM 的信念 

传递算法。从数学形式上说，DBN和 RBM都可看成是 PGM 

的特例。 

2．2 CSM与 CSR 

跨媒体搜索引擎是利用 CSM 与 CSR技术，在网络多媒 

体数据库中实现不同模态媒体的基于语义相似性和相关性的 

一 种信息检索技术。 

设多媒体数据库定义为 MD={Ms ，⋯，Ms
．

， ⋯ ，Ms )， 

其中 ．是语义为S 相关的不同模态媒体集合。Ms定义为 

Ms 一{ 
，
，Is

，
，Vs

，
，As

，
}，其 中 ， ， 

，
，As 分别是语义 

为S 相似的相同模态的文本、图像、视频和音频的媒体集合 ， 

定义为： 一{ ⋯，Tsi
， 

}，Isi一 m ，⋯ ，Isi
， 

}， 一 

{ ，⋯ ， }'As 一{As ⋯ ，As
， 
}，X，Y，Z，P为语义 

s 相似的媒体个数。另有语义对象 SO定义为 SO一{Cs ， 

⋯

， 
，

， ⋯ ， }，其 中 为语 义对象 集合，定 义为 
，

一  

{Ws ，⋯ ，w5
， ．

，⋯ ，Ws }，Ws
， ，
为语义概念。 

定义 5(CSM) 在语义相似的同模态的媒体和语义相关 

的跨模态媒体的语义特征中寻找对应语义对象的一个过程。 

CSM 即实现给定媒体 Ms．，从 SO中找出最合适描述Ms的 

语义对象集合Cs，CSM 的形式化定义为： 

CSM ：A c。Max(Ms
．

一 S0) (1) 
￡ 

其中， ，是包含语义概念 ．，所有 的文本 
．

、 图像 ，、视 

频 ． 和音频 As的媒体集合。例如将图灵奖相关的文章、图 

像或视音频等媒体映射到“图灵奖”这个语义对象中。 

定义 6(CSR) 利用多媒体信息的数据挖掘技术 ，从非 

结构化的多媒体信息中检索出语义相似的同模态的媒体和语 

义相关的跨模态媒体 的一种信息检索技术。CSR过程即给 

定语义概念 
． ．

，从 MD中找出包含概念 
， ．
的媒体集合 

Ms，CSR可由下面三元组描述 ： 

CSR一(MD， ，Rank(Ws ，Ms )> (2) 

其中，Ms
．
是包含语义概念 眠 ，，所有的文本 

，
、图像 Is，、视 

频 
。

和音频As
．

的媒体集合，Rank是一个排序函数。例如， 

提交关键词“图灵奖”，系统能检出所有关于“图灵奖”的文章、 

图像 、视音频 ，甚至动画等多模态的相关信息。实现上述两个 

过程需要构造一个合理的媒体语义分类模型 ，并在一个训练 

集合 TS一 {{W1．1， }，⋯，fW ⋯ M1}，⋯，{ ll' }， 

{ ⋯ }}中进行学习和推理。 

CSR的发展主要经历基于关键词的文本信息检索、基于 

内容的单模态媒体相似性检索、基于语义的跨媒体相关性检 

索 3个阶段。有关 CSR方法基本上采用文本共生与文本注 

释、媒体交叉关联图、语义概念等模型。相关研究内容主要集 

中在媒体低层信息的高维索引描述、高层信息的语义挖掘、跨 

模态异维信息的相关性比较以及基于人机交互的相关反馈对 

检索性能的改进等几个方向。在基于语义的 CSR中，深度学 

习和统计学习是近期相关研究热点，文献[17，18]提出多模态 

深度学习方法实现跨模态视音频分类；文献[19，2o]采用多模 

态概率主题模型，从概率统计的角度来进行多模态数据的语 

义分析和检索。 

3 视听信息神经处理架构 

3．1 长距离神经通路 

人类中枢 神经系统 由白质 (white matter)、灰 质 (grey 

matter)、黑质(substantia nigra)等组织组成 。灰质的新皮层 

(neocortex)结构类似于一种混合的数模电子处理单元，同时 

具备线性和非线性特征。白质的 LDP构造 了复杂的神经网 

络信息处理的布线图。 

脑的功能与结构是 目前最为复杂的系统之一 ，一般认为 

大脑的新皮层是逻辑智能处理的重要部分，丘脑是信息进出 

及选择性注意控制开关，海马体及边缘系统是记忆及情绪控 

制器。不同学科采用不同方法探索大脑的工作机制：神经科 

学采用类似于白盒方法 ，在皮层结构及神经通路层次上研究 

神经信息的处理机制；认知科学采用类似于黑盒方法，利用认 

知功能及现象分析大脑的信息处理模型；计算科学则在图灵 

机模型基础上实现有限状态机的数学逻辑运算 。然而图灵机 

的结构和大脑有着本质的不同。自MP模型提出至近期的 

HTM及 DBN，人们～直在探索如何利用神经系统的认知处 

理机制实现复杂信息的计算功能。一般认为大脑的神经系统 

结构与认知功能是一种同构关系，二者反映了大脑的不同角 

度的信息。 

假设 1 通过建立相关计算模型 c，可实现神经结构(过 

程)中和认知操作(功能) 之间的映射关系，即： 

C： ㈢  (3) 

· 2】 · 





层实现信息输人，以 u—L3层构成的上层实现信息处理 ，以 

L5和 L6层构成的下层实现信息输出。考虑到皮层结构的时 

空信息处理的事实 ，将其进一步处理简化为如图 7(c)所示的 

2层结构。需要指出的是，这种简化不会丧失仿生学优势。 

事实上，HTM 节点、RBM 节点和 SVM 都采用双层结构。其 

中 S实现皮层 u —I 4层的空间模式的存储和处理 ，T实现 

皮层 L5～L6层时间模式的存储和处理 ，S和 T节点内部分 

别存储来自本节点和其他节点传递的置信度。 

图 7 微柱的分层结构模型 

3．4 超柱的层次网络结构 

根据神经认知系统的时空层级结构和时空局部性 ，超柱 

结构采用多级分层、逐级双向映射结构。由微柱复合组成的 

超柱采用“同层协同”和“分层加工”原则进行构造，超柱结构 

如 图 8所 示 。 

图 8 超柱结构模型 

此外，丘脑与皮层存在大量连接，丘脑中继核团实现感觉 

信息的选择和注意，丘脑联络核团实现皮层处理信息交换。 

根据神经认知功能，图 9示出了皮层一丘脑结构的视听协同认 

知的神经信息处理通路。其中输入层为视觉和听觉特征检查 

器，如亮度 、边缘、音调、声强等。中间两层组成超柱模拟初级 

视听感觉区功能，上面两层模拟视听次级区功能，在视听次级 

之间加入 3层模拟丘脑和联络区多模式感觉区功能。 

联络区多模武 

感知皮层柱 

图9 皮层 丘脑架构的视听协同认知神经信息处理通路示意 

4 视听信息认知处理流程 

4．1 皮层柱的置信度传递 

皮层柱接收和传递信息 内容如图 1O所示。定义皮层柱 

接收来 自下层和同层的上行置信度为 ,a．rx，接收来 自上层和 

同层的下行置信度为 7t'U'A，自身确定性信息为 Bel(x)，发送 

下层或同层的上行置信度为 A删(X)，发送来自上层或同层的 

下行置信度为 7(XY(X)。 

▲ 

I 
u(X) 

l 

BeI(X) 

l 

ⅡxY(x) 

图 1O 皮层柱接收及传递信息定义 

皮层柱时空传递信息流程如图 11所示 。一个皮层柱节 

点的时空置信度 Bel(x)由同一时刻不同区域的空间位置相 

关的置信度 Bel(S)和先后传人时间相关的置信度 Bel(T)两 

部分决定 ，时空置信度可用函数 Be[(X)：Bel(Bel(S)，BeI 

(T))形式化描述。 

其中皮层柱空间置信度 Bel(S)接收皮层柱空间节点 S 

的来 自下级皮层柱和邻近柱传人的信息 (S)和皮层柱空间 

节点的来自上级皮层柱和邻近皮层柱传人的信息 (T)，同时 

向邻近节点发送向上级皮层柱和邻近柱传出的信息 s(“)和 

皮层柱空间节点向下级皮层柱和邻近柱传 出的信息 7【s( )， 

设 NodeS=( (S)，zr(T))，BelS=<Bel(S)， s(“)， ( )>，则 

空间置信度 Bel(S)可用映射 F：nodeS-~BelS形式化描述。 

相对应的皮层柱时间置信度Bel(T)接收皮层柱时间节 

点 ，，的来 自下级皮层柱和邻近柱传人的信息 (T)和皮层 

柱时间节点的来 自上级皮层柱和邻近柱传人的信息 (丁)。 

同时向邻近节点传递向上级皮层柱和邻近皮层柱传出的信息 
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(“)和皮层柱时间节点的向下级皮层柱和邻近柱传出的信 

息 丁c1( )，设 No T一(A(T)，丁c(T))，B T=(Bel(T)， T(“)， 

ⅡT( )>，则时间置信度 Bel(T)可用映射 F：nodeT--~BelT形 

式化描述。 

图 1 1 3层结构皮层柱之问信息接收及传递计算 

具体而言，可参照有向图的 Belief Propagation算法、无 

向图的 Sum Product算法，以及 Junction Tree等 PGM 算法 

思想推导计算。 

4．2 基于 MNCC的视听信息处理流程 

根据神经系统结构及认知处理过程 ，大脑 的视听协同认 

知信息处理流程可用图 12进行整体描述 。图中矩形节点是 

用于记忆和推理逻辑控制的层级概率网络(probability net— 

work)，六边彤节点是用于情绪、情感控制和优化控制的回报 

网络(payoff network)。 

声音) (图像 

额叶 

(逻辑整合1 

基底核 
(奖惩) 顶叶 

(空间分析) 

颞叶 (听觉处理) rA2 枕 
(视觉处理 

图 l2 视听协同认知信息处理流程示意图 

基于MNCC的视听信息处理流程整体策略采用逐级训 

练，分层强化。处理具体采用清醒态预学习(Pre-I earning in 

Waking state，PI w)算法和睡眠态精调整(Precisely AdjUSt in 

Sleeping state，PAS)算法两步进行 ： 

(1)PI 算法模拟清晰状态 ，在情绪和记忆控制下，实现 
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自底向上逐级进行无监督的输入信息 A和V处理和预加]一 

获得 MNCC初始参数。 

(2)PAS算法模拟睡眠状态下，关闭A和 信息输入，在 

记忆与情绪控制下，利用分层强化学习策略，实现自顶向下的 

有监督的系统 内部信息调整。同时计算边缘系统 的奖惩信 

息，采用奖优惩劣、分层强化学习策略，奖惩函数的设计基于 

系统能量最低和效益最大化原则。 

定义媒体的时空模式 Pattern、皮层柱对媒体对象的置信 

度 BeliefO、视听对象的注意度 Attention、视听对象情绪控制 

值 Emotion、视听对象的时态存储值 Memory，MNCC模型可 

由下面的六元组描述 ： 

MNCC= (Pattern，Attention，BeliefO，Emotion，Memo一 

，B Z(X)> (4) 

其中，Bel(X)是皮层柱时空置信度，满足映射(Pattern，Belie— 

fo，Memory)---~Bel(X)。基于 MNCC的视听信息处理流程 

具体分解为皮层柱置信度计算、丘脑注意控制、边缘系统情绪 

控制、海马体时空缓存 4部分，如图 13所示。 

／， 、 ⋯⋯⋯⋯“记忆存储⋯⋯⋯⋯～ 厂， 、 
⋯ 一 注意控制 一 一．． 

— — — — — 钡 昕通路————◆ 

图 13 视听神经认知跨媒体语义计算流程 

(1)皮层柱置信度计算 

视觉媒体 和听觉媒体a的蕴含语义信息的归一化形式 

为 、厂和A。定义视觉媒体 、，的时空模式 VGN、听觉媒体 A 

的时空模式AGN。设 Media=<A，V，Attention，S， )，在经过 

视听神经通路的MGN和LGN初级处理后，媒体的时空模式 

Patt M∈{AGN，VGN}由映射 F：Media-'Pattern形式化确 

定 。 

设视皮层置信度 Ⅵ 1s、听皮层置信度 ATS、视听融合置信 

度 CTS分别表示皮层柱对媒体对象的置信度，则Oortical一 

(Emotion，Bel(X))，媒体对象的置信度 BelieJO∈ {ATS， 

，CTS}由映射 F：Cortical--~BeliefO形式化确定。 

(2)丘脑注意控制 

通过邻近媒体的时空紧致性和时空上下文设计丘脑皮层 

架构对视听对象的注意度，对象显著度与选中概率成正 比。 

设视觉对象 的注意度 VSel和听觉对象的注意度 ASel由 

Thalamus一(Pattern，s，f>决定 ，视听对象的注意度 Attention 

∈{VSel，ASel}满足映射 F：Thalamus--~Attention。 

(3)边缘系统情绪控制 
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