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听觉选择性注意的认知神经机制与显著性计算模型 
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摘 要 根据听觉认知神经信息处理的结构和功能，借鉴图像处理原理实现显著性计算方法，提出了一种基于选择性 

注意的认知神经机制的听觉显著性计算模型。该模型兼容了自上而下和 自下而上两种听觉注意机制，可很好地模拟 

人类的听觉注意系统。在仿真和 自然音频实验中，本模型在选择性注意的显著性提取、背景音抑制等方面都取得 了令 

人满意的结果。 
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Abstract According to structure and function of auditory cognitive neural information processing，a new auditory sali— 

ency computing model based on mechanisms of selective attention cognitive neural was proposed in this paper，and refer— 

ring to principle of image processing，algorithms of auditory saliency were presented．This model simulates both the bot— 

tom-up and top-down human auditory attention mechanism．In selective attention saliency extraction and background 

noise restrain，the model has achieved sarisfactory results in simulation and natural audio experiments． 
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1 引言 

鸡尾酒会效应 (Cocktail Patty Effect，CPE)是人类听觉 

系统(Human Auditory System，HAS)在处理外界环境中的 

声音信息时，听觉注意神经信息处理机制发挥重要作用的体 

现，它可帮助人类从复杂的背景噪音环境中快速精确地提取 

出感兴趣或重要的声音内容，并据此做出进一步的反应。了 

解和建立听觉注意神经信息处理计算机制对听觉场景内容自 

动分析与理解、语音盲源分离或独立分量分析等理论具有重 

要指导意义。而在多人多方对话中的语音分离、水声传感信 

息融合系统、飞行语音对讲等领域系统也具备重要应用价值。 

HAS的听觉认知神经信息处理机制非常复杂，研究其结 

构与功能将有助于了解听觉感知过程和模拟。近年来，人们 

已开始研究利用 HAS信息处理原理来改善音频信息系统性 

能，并取得了一定成效。文献[1]提出一种自低向上(bottom- 

up，砹J)基于数据驱动的听觉显著性注意算法，并在音调及重 

音分类中取得了较好效果。文献[2]模拟人耳听觉外周的信 

息处理特征，根据水声信号的特点，提出了一种基于Gan'm'~一 

tone-Meddis的听觉模型，并将其用于水声目标分类特征的提 

取。文献[3]针对听觉滤波器组语音信号时域滤波输出的各 

个子带信号，用分数阶Fourier变换方法提取声学特征，取得 

了比MFCX2特征更好的汉字孤立词语音识别结果。但上述 

文献设计的听觉模型没有考虑自顶向下(top-down，TD)听觉 

注意机制的影响。文献[4]提出一种复杂音频场景声音信号 

分类和位置分析方法，并将其运用于语音和音乐的分类。文 

献[5]提出一种可用于声学场景自动分析的基于听觉显著性 

的听觉注意的计算模型，但其模型参数设置依赖于声源信息 

内容。 

针对听觉认知的神经信息处理机制建模和仿真问题，参 

照听觉认知神经信息处理结构及功能，本文提出了一种基于 
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选择性注意的认知神经信息处理机制的听觉显著性计算模 

型。该模型综合考虑自低向上BU和TD两方面的听觉注意 

原理，建立听觉显著性提取框架，并从信息处理角度给出了感 

知特征提取、听觉显著图生成以及注意控制回路的相关算法。 

2 听觉认知神经信息处理机制 

2．1 听觉神经信息处理结构 

HAS的听觉通路(Auditory Pathway)是指与听觉产生相 

关的一系列神经解剖结构。听觉通路包括听觉外周和听觉中 

枢。听觉外周有耳蜗的毛细胞(HC)、螺旋神经节(SG)、延脑 

的耳蜗复核(CN)、桥脑的上橄榄复核(s0C)、中脑的下丘 

(IC)、丘脑的内膝体(MGlB)。听觉中枢包括大脑皮层的颞叶 

的A1、A2、A3区和岛颞区(IT)等。 

听觉中枢信息传递通路比较复杂，如图 1所示，声音在 

HC产生的神经冲动，经 SG达到CN。CN发出的第二级听 

神经纤维大部分交叉到对侧的SOC，小部分不交叉的纤维则 

终止于本侧的SOC。S0C接收本侧和对侧的信息，处理后的 

信息经IC、MGB至颞横回的A1区，完成听觉外周的信息传 

递。在听觉中枢中，A1又与听皮层 A2、A3区等听觉皮层联 

络区发生联系。 

图1 HAS双耳听觉神经信息处理结构 

2．2 听觉认知信息处理功能 

在人类认知的基本架构中，认知信息处理过程包括贮存 

与提取、信息加工、输入与输出、知识运用 4个步骤。由于听 

觉认知神经系统是巨大的，极其复杂的，对它进行建模非常困 

难，而神经系统是人类认知架构的基础，因此搞清 HAS信息 

处理基本流程是进行认知建模的前提。认知神经相关研究表 

明，HAS中随加工级别提升，参与的神经元数逐级增加。听 

觉认知信息处理功能分别在听觉传导路和高级听觉中枢进行 

加工，声音强度的分辨过程在低级听觉中枢基本完成，频率分 

析在皮质下各级中枢分别进行处理[6]。 

听觉外周的认知信息处理功能主要是听觉信息产生、传 

导和初步分析。其中HC的主要功能是解决声音的频率拓扑 

的强度编码。CN通过侧抑制增加系统的频率分辨率，整合 

神经脉冲序列中声强的信息，提取并通过环路延时暂存脉冲 

的时间信息。SOC与IC对双耳信号中的强度差和时间差进 

行分析，执行声音的空间定位整合功能 。MGB初步完成音 

强、频率、节奏、方位等听觉基元信息分析过程。 
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听觉中枢中负责声音的位置分析和内容分析。与视皮层 

相似，听皮层上存在着按照频率拓扑区排列的功能柱结构。 

A1区的第一听觉应答野完成基音处理。A2区的第二听觉应 

答野完成泛音组合处理[8]。A2区后的信息流向存在背侧和 

腹侧两条通路。背侧通路由 A2、BA46、BA8a构成了加工空 

间信息通路；腹侧通路由A2、BA10、BA12vl形成了听觉物体 

或模式识别的内容通路[g]。 

综上所述，在 HAS听觉神经信息处理的基础上，建立如 

图2所示的HAS的听觉认知框架，其在听觉神经系统的认知 

信息处理上兼具如下功能： 

(1)声音在HAS中采用多频率多通道并行处理； 

(2)HAS在听觉外周解决声音基元信息的提取，听觉中 

枢实现声音语义对象分析； 

(3)在听觉外周中，各个传导路逐级都存在空间方位与强 

度信息，二者被同时处理； 

(4)在听觉中枢中，内容分析和方位分析分别进行，听皮 

层神经元对声音的频谱、时间、空间综合信息的处理，有精细 

的分工和高效的协同； 

(5)在整个 HAS通过多级反馈控制实现声音处理的选 

择性注意，其中方位、强度和频率信息在选择性注意起重要作 

用； 

(6)HAS存在缓存回路，时态记忆存储、音调、强度和声 

谱对听觉内容处理起重要作用。 

图 2 HAS听觉认知框架 

3 基于选择性注意认知神经机制的听觉显著性计 

算模型 

考虑到 HAS听觉认知模型的结构和计算的复杂性，下 

面针对听觉认知神经的选择性注意简化功能实现计算模型和 

算法。图3是本文给出的基于选择性注意认知神经机制的听 

觉计算模型，包括听觉信息处理通路模拟和听觉皮层信息处 

理模拟两部分。其中前者包括声音感知、特征抽取、显著图生 

成等模块，后者包括听觉信息时空内容处理以及注意振荡处 

理环路等模块。 

注意振荡处理环路实现对被注意特征的选择，选择满足 

如下规则： 

(1)与众不同的对象应获得较高的显著性； 

(2)频繁出现的特征需要被抑制； 

(3)显著频谱的分布时间应该集中； 







图与注意对话显著图的输出信噪比SNR进行定量评价： 
下 F 

∑ ∑￡ (厂， ) 
． SNR(f， )一10log T— 上 —————一 (12) 

~tfo(_厂， )一 (，， )] 

式中，tf0(厂，￡)为理想的对象 i的显著图， (_厂， )为注意第 i 

个对象的显著图。具体实验结果如图1l所示。 

图 1 1 青频选择性注意听觉显著图输出信噪比 

从图 l1中可见，背景女声干扰 Bll对被注意男声 S2显 

著性影响较小，而对被注意女声 S1的显著性影响较大 ，分别 

降低约4．8dB和 2．3dB；背景纯音乐干扰 B12对被注意男声 

s2和女声Sl的显著性影响不大；背景男女声合唱音乐干扰 

B13对注意男声 s2和女声 S1的显著性影响较大，分别降低 

约36 和19 。整体背景干扰对显著性平均降低约3．4dB， 

频谱相近的、音强较大的影响较大。实验结果与听觉的掩蔽 

特性非常近似。 

结束语 本文提出的基于选择性注意的认知神经机制的 

听觉显著性计算模型，在结构和功能上模拟了听觉认知神经 

信息处理机制。该模型兼容了BU的数据驱动和TD的概念 

反馈两种听觉注意机制，很好地模拟了人类的听觉注意过程。 

在自然环境下，本模型能有效增强被注意音频的显著性，降低 

和抑制非注意背景混叠音的干扰。 

尽管本文提出的听觉认知框架考虑了双耳定位因素，但 

考虑到篇幅的限制，本文所给的显著性模型的计算过程仅考 

虑了强度和频率在选择性注意中的贡献。基于选择性注意的 

认知神经机制的听觉显著性计算仍有大量尚未解决的问题，有 

很多的研究工作要做。在今后的研究中，将进一步考虑双耳时 

间差、强度差和耳廓等方位因素在听觉选择性注意的影响。 
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