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摘　要　如今，信息通信技术和生物学的融合发展到了一定阶段，欧盟人脑计划、美国脑计划以及日本脑计划等都在

开展相关的脑科学研究，中国也已经开展了中国脑计划。欧盟和美国的两个计划分别投资１０亿欧元和４５亿美元，都

是采用计算机来模拟绘制详细的人脑模型，对人类大脑进行模拟是重要内容。以国内外关于大脑听觉系统研究的论

文为对象，通过对大脑听觉系统进行分析，概括出近年来大脑听觉系统的研究热点和动态，并且分析了今后该方向的

研究趋势，为我国在该领域的理论研究提供依据和方法。
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１　研究背景

信息通信技术和生物学的融合已经到达了一定阶段，所
以研究者们梦寐以求的掌握人类大脑的研究有希望变为现

实。欧盟人脑计划、美国脑计划以及日本脑计划等都在开展
相关的脑科学研究，可见这项工作意义非常重大。

２０１３年１月，欧盟宣布开展了一个为期十年的项目，即
“人类脑计划”欧盟的人脑计划（ＥＵ　Ｈｕｍａｎ　Ｂｒａｉｎ　Ｐｒｏｊｅｃｔ，ＥＵ
ＨＢＰ）。该项目投资１０亿欧元，目的在于仿真大脑，通过信息
技术和生命科学相结合的技术，对海量的生物医学数据进行
仿真模拟，最终希望在脑认知、脑疾病治疗和类脑计算３个方
面取得一定的成绩。欧盟的人脑计划的总目标是建立包括神
经科学、医学、计算信息和计算技术在内的一切信息，促进全
球关于人脑的合作研究，最终在超级计算机上实现人脑建模
和仿真重建。２０１３年４月，美国启动了脑科学研究计划，称
作美国 的 “尖 端 创 新 神 经 技 术 脑 研 究”（Ｂｒａｉｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｔｈｒｏｕｇｈ　Ａｄｖａｎｃｉｎｇ　Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ　Ｎｅｕｒｏ－ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ＢＲＡＩＮ）创
议，共计投资４５亿美元，主要是研究人类大脑工作机制、绘制
脑活动全图，从而探索能否开发出目前无法治愈的大脑疾病
的新疗法。日本相继欧美，于２０１４年１０月也宣布脑科学研

究计划，主要研究精神病和神经性疾病的诊断治疗方法。日
本计划的不同之处在于：他们主要利用狨猴这种更接近人类
的灵长类动物，而欧美用鼠类研究是拥有不同于人类缺陷的，

尤其是在疾病研究方面。相对来说，在灵长类研究方面，日本
的这项计划还是很庞大的。

听觉系统的感知活动主要可以分为３大类，即音高感知、

语音识别和声音识别。通过对３类感知活动的介绍可以看
到，听觉系统是一个高度集成的、协同作用的整体。可见，听
觉系统部分具有重要功能。

２　研究综述概况

２．１　音高感知
音高在语调和复杂声音中存在，是一种感知属性。不同

频率的纯音在人脑中被感知为不同的音高。不同纯音的音高
刻度可以通过感知某一纯音是否为第二个纯音音高的一半或

者一倍来定义。主观音高的单位是 ｍｅｌ［１］，比如１０００ｍｅｌ被
定义为１０００Ｈｚ纯音的音高。音高并不与纯音一一对应，比
如１２００Ｈｚ和１０００Ｈｚ的混合纯音可以在人脑中产生２００Ｈｚ
的低音高感知，虽然输入谱分析里根本没有２００Ｈｚ的能量分
布。这说明，即使是简单地将不同纯音混合，也存在着神经信
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号处理，这已经不是简单的频率分析了。音高感知还可以帮

助人们在多人讲话的环境中聆听特定的说话人，这也叫鸡尾

酒效应。随着先进成像技术的发展，大脑对音高的感知和频

率选择性已经开始被人们研究［２］。

２．２　语音识别

语音识别包含了声音通路里信号处理的多个阶段。重要

阶段包括提取声音特征、记忆存储、将声音特征对应到有意义

的语言信息。在说话时，简单的音素（元音、辅音、摩擦音等）

被整合成更大的语言单元，比如音节、词语和句子。研究显

示，语音识别的难点在于声音特征的重叠和缺失，音素也可能

对应多个解释。这些难点必须联系说话的上下文内容才可以

正确理解。人类的这种语音识别能力既是自下而上的（数据

驱动的语音特征），也是自上而下的（内容驱动的感知结论），

并在先前的学习和经历中逐渐形成［３］。所以，人类的听觉系

统可以在语音信息不完整、不连续，甚至嘈杂的环境中进行正

确的感知活动，这是当前最先进的基于深度学习的语音识别

所无法比拟的。

２．３　声音识别

声音识别包括声音掩盖、声源定位、音色识别和场景识别

等。

声音掩盖指的是人类在感知一种声音刺激时，不能对另

外一种声音做出感知。比如在认真听一首歌曲时，会忽略同

时发生的别的声音。这种掩盖效应会随着感知声音的强度变

强和频率变高而越发明显。

声源定位是确定空间中声源的能力，可以通过三维坐标

来刻画：左右、上下、远近。其中左右维度的定位可以通过左

右耳接受声音的时间差来实现，上下可以根据声音的频谱变

化来实现，远近则可以依据声音强度来实现。对猫头鹰的研

究发现，空间位置在猫头鹰的中脑内有特定的神经核团与之

对应［４］，人类的声源定位很有可能也有类似的生理结构。此

外还有音色识别和场景识别。

２．４　听觉系统解剖和生理回顾

人类的听觉系统对信号的处理可以大致分为外围阶段、

中级阶段和中央阶段。

（１）听觉系统外围部分：外耳、中耳和内耳

内耳是一个卷曲的、内含液体的管道，它被基底膜分成上

下两个腔室。在基底膜平面下面的是内毛细胞和外毛细胞。

内毛细胞直接将基底膜的机械振动转化为听觉神经束的动作

电位。外毛细胞则使得神经束对频率变化更加敏感［５］。虽然

毛细胞按照频率的顺序沿着基底膜排列，但实际是基底膜的

物理特征导致了声音在空间上形成频率梯度分布。

图１是耳蜗拉直示意图。

图１　耳蜗拉直示意图

基底膜基部弹性低、质量小，因此对高频声音振动强烈。

相反，基底膜顶端则对低频声音产生响应，基底膜的物理特征

导致了声音频率在空间上的分解［３］。

声音振动导致耳蜗的基底膜的某一位置出现行波，这使

得与其连接的内毛细胞的硬纤毛出现偏移，从而导致内毛细

胞去极化并释放神经递质到与神经束连接的间隙。神经递质

进一步激发神经束产生了动作电位。研究已经发现这些动作

电位有固定的发放特征，这些电信号会继续传输到脑干以供

进一步处理。

（２）中级听觉系统

中级听觉系统包括脑干、中脑和丘脑中的许多神经核团，

按照顺序依次为耳蜗核（Ｃｏｃｈｌｅａｒ　Ｎｕｃｌｅｕｓ，ＣＮ）、上橄榄复合

体（Ｓｕｐｅｒｉｏｒ　Ｏｌｉｖａｒｙ　Ｃｏｍｐｌｅｘ，ＳＯＣ）、下丘（Ｉｎｆｅｒｉｏｒ　Ｃｏｌｌｉｃｕ－
ｌｕｓ，ＩＣ）和内侧膝状体（Ｍｅｄｉａｌ　Ｇｅｎｉｃｕｌａｔｅ　Ｂｏｄｙ，ＭＧＢ）。内侧

膝状体处理后的信号最终进入听觉皮层。中级听觉系统的核

团不仅仅是耳蜗到大脑皮层的中转站，它们还在双耳的声源

定位、处理复杂声音中发挥重要作用。

（３）神经元放电模式

声音刺激从毛细胞开始转化为电信号，并以动作电位的

方式对声音信号进行编码。目前已经发现了若干种神经元放

电的模式，如图２所示。这些模式包括放电率－强度关系
（Ｒａｔｅ－ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）、刺激后响应时间直方图（Ｐｏｓｔ－
ｓｔｉｍｕｌｕｓ　Ｔｉｍｅ　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＰＳＴＨ）、放电时间间隔直方图（Ｉｎ－
ｔｅｒ－ｓｐｉｋｅ－ｉｎｔｅｒｖａｌ　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ）和响应周期直方图 （Ｐｅｒｉｏｄ

Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ）等。其中放电率－强度关系类似一个ｓｉｇｍｏｉｄ函

数，当声音刺激的强度逐渐增加时，听觉神经束的神经元的平

均放电率也逐渐增加，最终达到饱和状态。刺激后响应时间

直方图统计了从刺激产生到神经元产生响应之间的时间间

隔，并研究这些时间间隔在时间上的分布规律。放电间隔时

间直方图则记录神经元的两个相临放电之间的时间间隔，并

统计这些时间间隔在时间上的分布规律。目前已经发现声音

刺激的有无会使得放电时间间隔直方图产生显著的变化，如

图２（ｃ）、图２（ｄ）所示。响应周期直方图则是对一个基本周期

内的刺激进行放电率的平均。这些基本的神经元放电模式是

猜想听觉神经系统内部时空结构的窗口，Ｍｅｄｄｉｓ等人在２０
世纪８０年代就根据这些电生理结果建立了毛细胞和听觉神
经束的数学模型，可以很好地重现这些重要放电模式［６，７］。

　　　　　（ａ）　　　　　　　　　　（ｂ）　　　　　　　　　　　（ｃ）

（ｄ）

图２　听觉系统神经元响应的模式

图２中，（ａ）为放电率－强度关系示意图，它显示了听觉神
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经束对持续２ｓ、不同强度的纯音的响应；（ｂ）为听觉神经束的

刺激后响应时间直方图，刺激为持续３００ｍｓ、强度为４３ｄＢ、

频率为１ｋＨｚ的纯音刺激；（ｃ）为听觉神经束在没有外界刺激

下的放电时间间隔直方图；（ｄ）为听觉神经束在给予持续时间

为２ｓ、强度为７０ｄＢ、频率为１ｋＨｚ的纯音刺激后的放电时间

间隔直方图。

（４）中央神经系统及听觉皮层

中央神经系统是高级认知活动、记忆存储和提取的地方。

解剖学上，大脑被分为左右半球，每个半球又被分为４个脑

叶，分别是额叶、顶叶、颞叶和枕叶。其中颞叶是对声音刺激

产生感知和认知的区域，颞叶还负责新信息的管理和短时程

记忆。颞叶中的一块区域被称为听觉皮层，这里是对传入大

脑的声音信号进行初步处理的地方。听觉皮层又划分为两个

功能区域，接受内侧膝状体 ＭＧＢ信号输入的核心区域叫ＡＩ，

带状的扩散区域叫次级听皮层 ＡＩＩ，听皮层的神经元按照频

率的大小依次排列分布。同一喜好频率的神经元汇集排列成

条带垂直于频率变化轴［８］。此外，听皮层也有与视皮层类似

的功能柱。对双耳声音信号产生兴奋的ＥＥ细胞和只对其中

一只耳朵的声音信号产生兴奋，对另一只耳朵的声音信号产

生抑制的ＥＩ或ＩＥ细胞分别排列在不同的功能柱里［９］。以上

生理结构的发现说明，即使从耳蜗的基底膜就开始了对声音

信号的频率分解，但一直到大脑皮层，细胞仍遵循集成的原则

处理频率、空间定位等生理功能。图３是听觉皮层的冰块模

型示意图（听皮层表面形成频率和双耳信号（ＥＥ或ＥＩ细胞）

两个维度，同一频率和双耳信号的神经元集成为功能柱，从而

高效处理声音信号），体现了听觉皮层的功能柱对频率和双耳

信号的集成处理。

图３　听觉皮层的冰块模型示意图

２．５　听觉信号处理模型

研究人员通常对初始的听觉信号在听觉外周神经系统内

进行模块化建模。按照信号处理的先后顺序，听觉外周神经

系统一般被划分为耳蜗模块、毛细胞模块和神经束模块。人

们可以按设计需求选择模块内的具体模型，再按顺序搭建出

声音信号的听觉外周模型。

（１）耳蜗模型

众多的耳蜗模型在２０世纪被提出，它们可以被大致划分

为生物物理模型和信息处理模型。生物物理模型，如运用宏

观力学和微观力学的耳蜗模型，试图通过简化耳蜗的流体力

学和对耳蜗的微观结构进行力学分析，从而解释耳蜗的功

能［１０－１２］。与之相反，信息处理模型只寻求有效的重现耳蜗对

声音信号的响应，从而为进一步语音分析打下基础。信息处

理模型一般采用滤波的方式来处理信号，并用不同的模块来

依次体现耳蜗的线性和非线性处理效果。

基底膜是声音信号进入耳蜗的第一站，从Ｂéｋéｓｙ发现基

底膜的行波开始，人们就已经认识到基底膜对声音频率的分

解和选择作用［１３］。Ｌｙｏｎ用串联的一组滤波器实现了基底膜

对频率的选择性。由于Ｌｙｏｎ采用的是线性滤波器，因此该

模型被称为被动的耳蜗模型［１４］。后来的研究发现，耳蜗还存

在重要的非线性特性。基底膜滤波器组的中心频率、带宽和

增益都随声音强度的不同而变化。为了更好地刻画基底膜的

非线性，Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ提出了多带通非线性滤波器模型（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

Ｂａｎｄ－ｐａｓｓ　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ　Ｆｉｌｔｅｒ，ＭＢＰＮＦ）。该模型在线性滤波

器外并联了一组压缩非线性滤波器，用以反映基底膜灵敏的、

窄带的非线性机制［１５］。随后更多的研究采用了一种名为

Ｇａｍｍａｔｏｎｅ（ＧＴ）的滤波器。因为其冲击响应的包络可以近

似为ｇａｍｍａ函数，并且载波是一个具有滤波器中心频率的正

弦或纯音，所以被命名为ｇａｍｍａｔｏｎｅ。Ｍｅｄｄｉｓ等人尝试使用

融合非线性滤波器和ＧＴ滤波器，于是提出了双共振非线性

模型（Ｄｕａｌ　Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ－Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ，ＤＲＮＬ）［１６］。每个ＤＲＮＬ模

型由两个并行的通道组成：线性通道和非线性通道，信号被分

别处理后叠加输出。ＤＲＮＬ模型的输入为镫骨的振动速度，

输出为基底膜的振动速度，其中非线性通道中的非线性模块

是一级压缩处理。ＤＲＮＬ模型已经被广泛地使用在听觉外

周模型中，作为内毛细胞的前级输入，并且被用作大型系统的

一个嵌入式部分［１７］。

（２）毛细胞转导模型

基底膜上某一位点的机械振动会引发与其相连的内毛细

胞的电位响应，诱发钙离子通道的打开，从而导致神经递质释

放，最终导致听觉神经束产生动作电位。内毛细胞转导模型

在２０世纪９０年代取得突破，目前公认的框架由 Ｍｅｄｄｉｓ提

出，称作蓄水池模型。蓄水池模型对递质的生产、储蓄、释放、

重摄取等过程进行了动力学建模。最终的模型为３个互相关

联的常微分方程，分别代表神经递质贮蓄、扩散和重摄取时的

浓度变化［６，７，１６］。Ｍｅｄｄｉｓ假设听觉神经束的动作电位发放概

率正比于扩散状态的递质浓度。Ｍｅｄｄｉｓ和Ｓｕｍｎｅｒ等人又在

２００１年提出了修正的蓄水池模型，将神经递质的随机和粒子

特性加入原有模型中，从而令模型更为完善［１８］。内毛细胞的

蓄水池模型结合耳蜗基底膜的双共振非线性模型可以重现一

系列实验观测的生理结果。比如听觉神经束的放电率－强度

关系、相锁频（Ｐｈａｓｅ－ｌｏｃｋｉｎｇ）、刺激后响应时间直方图、放电

时间间隔直方图和响应周期直方图，这几乎涵盖了所有主要

的听觉神经元放电模式。然而，由于生理实验只测量了基底

膜喜好频率在８００Ｈｚ、９ｋＨｚ和１８ｋＨｚ的３个位点，因此Ｍｅｄ－
ｄｉｓ的模型只拟合了这３个特定位点的听觉神经束响应。

Ｓｕｍｎｅｒ在２００３年将滤波器组（Ｆｉｌｔｅｒ　Ｂａｎｋ）的概念引入

ＤＲＮＬ模型和蓄水池模型，通过平滑地改变 ＤＲＮＬ的参数，

实现了对基底膜所有喜好频率和位点的仿真［１７］。这在真正

意义上使耳蜗、内毛细胞和听觉神经束的数学模型成熟。基

于 Ｍｅｄｄｉｓ框架的模型与实验数据拟合差异小，计算成本低，

很适合为大型的系统如语音识别、中枢听觉系统建模等提供

初级输入［１９］。
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（３）神经网络模型

外周神经系统将处理后的神经电信号传递给中央听觉系

统。组成中央听觉系统的基本单元是神经元，神经元由树突、

胞体和轴突组成。在功能上，一个神经元从它的树突处接受

别的神经元传输过来的电信号，这些电信号会导致该神经元

胞体膜电位的变化，当膜电位超过阈值后，该神经元就会发放

动作电位，并将其通过轴突传递给别的神经元。２０世纪５０
年代，Ｈｏｄｇｋｉｎ和 Ｈｕｘｌｅｙ成功地对乌贼的巨型神经束建立了

数学模型，称为 Ｈｏｄｇｋｉｎ－Ｈｕｘｌｅｙ或 Ｈ－Ｈ模型［２０］。他们也因

此获得了诺贝尔生理学奖。由于 Ｈ－Ｈ模型计算成本很高，接

下来的几十年里，计算神经学家开发出各种简化的神经元模

型。常用的模型有累积与放电神经元（Ｉｎｔｅｇｒａｔｅ－ａｎｄ－ｆｉｒｅ

Ｎｅｕｒｏｎ）、二次项累积与放电神经元（Ｑｕａｄｒａｔｉｃ　Ｉ＆Ｆ　Ｎｅｕ－

ｒｏｎ）、指数累积与放电神经元（Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ　Ｉ＆Ｆ　Ｎｅｕｒｏｎ）和

Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ神经元等［２１］。这些神经元模型基本都将电压阈值

上的动作电位动力学忽略，而只重点考虑电压阈值下的动力

学。这是因为，动作电位本身并不承载信息，动作电位发放的

时刻才是神经网络实现信息编码和解码的关键。通过改变参

数，这些人工神经元几乎可以重现所有在电生理实验中发现

的神经元动力学现象。简化后的神经元模型计算复杂度较

Ｈ－Ｈ模型大大降低，从而令群体神经网络的大规模仿真成为

可能。

听觉神经信号投射到听觉皮层后，由神经元组成的神经

网络是如何实现一系列感知活动的呢？从实验结果，特别是

功能性成像来看，理论神经学家推测神经网络是通过群体细

胞集中放电来实现信息编码和解码的［２２，２３］。目前最具潜力

的神经网络传递信息的模型是由Ｄｉｅｓｍａｎｎ等人提出的同步

放电链模型（Ｓｙｎｆｉｒｅ　Ｃｈａｉｎ）［２４］。该模型可以实现群体细胞的

逐层稳定兴奋传递。陶乐天等人在近期又提出了门控同步放

电链模型（Ｐｕｌｓｅ－ｇａｔｅｄ　Ｓｙｎｆｉｒｅ　Ｃｈａｉｎ），该模型利用广泛存在

于各个脑区的神经震荡，实现了群体神经元放电的兴奋强度

分层传递。他们的模型为神经网络的信息编码与解码、短时

程记忆等功能都提供了有力的理论支持［２５－２７］。但是由于实

验技术的限制，比如功能成像的分辨率、电极测量神经元数量

不够等因素，目前仍无法从实验上最终证实真实神经网络实

现生理功能的机制。缺乏实验的支持，潜在的神经网络模型

也无法令人们信服，即使有些模型确实解释了一些电生理和

心理学的实验现象。

虽然对大脑信息加工机制的研究还在攻关阶段，工程界

已经将神经网络的概念运用到图像识别、语音处理等领域，开

辟了全新的人工智能和深度学习方向，并获得了巨大成功。

２０１６年３月，谷歌（Ｇｏｏｇｌｅ）旗下ＤｅｅｐＭｉｎｄ公司开发出的阿

尔法围棋（ＡｌｐｈａＧｏ）对战世界围棋冠军、职业九段选手李世

石，最终将比分锁定为４：１。ＡｌｐｈａＧｏ的主要工作原理就是

基于人工神经网络的深度学习算法。微软研究人员首先将深

度学习神经网络引入到语音识别声学模型训练中，在大词汇

量语音识别系统中获得巨大成功，使得语音识别的错误率相

对降低３０％。目前神经网络算法已然成为主流技术、科技巨

头的主要产品，如谷歌的安卓语音识别系统、微软的Ｓｋｙｐｅ

Ｔｒａｎｓｌａｔｅ和苹果的Ｓｉｒｉ都已经采用该技术。一个简单的基

于前馈神经网络的经典模型是多层感知器模型（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）［２８］。该模型可以将输入刺激（现象观察）进

行离散的分类（认知活动），从而实现模式识别的功能。图４

示出了 ＭＬＰ模型的示意图，它包括感觉层、信号处理层和推

断层。模型中的每个节点都代表一个计算单元，即一个人工

神经元。它们按一定的权重与上层节点相连接。ＭＬＰ可以

依据回溯算法进行监督学习和训练，通过将输出结果与预期

结果相比较，神经网络学会修正内部的连接参数，从而逐渐输

出合理的响应（正确的分类）。使用 ＭＬＰ等简单人工神经网

络模型来解释大脑的认知和推理功能可圈可点，但其运用的

分层模块化处理信息的思想无疑是值得借鉴的。生理实验已

经发现大脑神经元的组织结构从小到大依次是核团（Ｎｕｃｌｅ－

ｉ）、功能柱（Ｃｏｌｕｍｎ）、区域（Ｒｅｇｉｏｎ）和半球（Ｈｅｍｉｓｐｈｅｒｅ）。因

此大脑很有可能是按照功能柱等结构单元进行并行和模块化

计算，从而实现认识和推理功能的。关于大脑活动区域之间

的大尺度建模，可以参考文献［２９，３０］。

模型包括感觉层、信号处理层和推断层。每个节点为一

个神经元。通过基于回溯算法的训练，ＭＬＰ的连接强度可以

被修正，从而达到预期的输出结果，如图４所示。

图４　ＭＬＰ模型示意图

３　研究趋势

３．１　听觉系统大尺度模型

图５是听觉系统结构和功能的模块化设计示意图。Ｈｕ－

ｓａｉｎ等人［３０］最早对听觉系统的初级听皮层、第二、第三听觉

皮层和前额皮质进行大尺度神经网络建模（Ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　Ｎｅｔ－

ｗｏｒｋ　Ｍｏｄｅｌｉｎｇ）。他们将听皮层功能柱设定为基本单元，并

用代表兴奋和抑制活动的两个微分方程来描述该基本单元的

动力学。模型中的每一个功能模块由８１个基本单元组成，模

块与模块之间有兴奋性和抑制性的相互作用。大尺度模型示

意图如图６所示，其中图６（ａ）为模型的模块化关系，模块之

间有兴奋性和抑制性连接关系，每一个功能模块由８１个基本

单元组成；图６（ｂ）为基本单元示意图，它是由代表兴奋性和

抑制性活动的两个微分方程来刻画的。Ｈｕｓａｉｎ的模型对最

简单的听觉任务，即识别声音的频率变化（Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　Ｍｏｄｕ－

ｌａｔｅｄ　Ｓｗｅｅｐｓ）进行了研究和重现，他们的结果与核磁共振的

实验结果存在一致性。Ｈｕｓａｉｎ等人虽然开创性地对听觉系

统建立了大尺度模型，但离最终对听觉系统建立大规模仿真

模型还有较大距离。首先，功能柱由上万的神经元组成，所以

仅仅由两个常微分方程来刻画功能柱的平均性质会丢失很多

动力学细节，比如电压和放电率的涨落。而研究发现，神经系

统内的涨落对实现生理功能起着非常重要的作用。其次，

Ｈｕｓａｉｎ的模型也仅仅是针对最简单的听觉任务，如对识别声
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音频率的上升和下降进行研究，更多高级听觉感知活动的机

制仍需要更精细的模型来探索。因此，由神经元组成的，同时

考虑功能柱、脑区域等结构的大规模仿真模型是未来研究的

方向。在２００７年，Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ等人用超级计算机对哺乳动物

的大脑皮层和丘脑进行了具有前瞻性的大规模仿真［３１］。他

们的模型包含百万级的神经元和近五亿的突触。他们按照生

理实验的结果调节神经元的参数，一共设计了２２种不同放电

特性的人工神经元来模拟不同区域的真实神经元活性。模型

也尽量按生理解剖结构做了近似的空间设计。他们从大规模

仿真中发现了群体神经元集中放电的一些时空特征，比如自

发放电和特定的放电节律。但是该模型并没有对听觉信号通

路做完整的设计，也没有对听觉感知活动做专门的研究。

图５　听觉系统结构和功能的模块化设计示意图

（ａ）网络模型

（ｂ）基本单元

图６　听觉系统大尺度模型示意图

现在，一款专门为大规模神经网络仿真开发的名为

ＮＥＳＴ的软件系统已经在计算神经领域得到广泛运用［３２，３３］。

ＮＥＳＴ可以显著提高编程效率并让研究人员将主要精力用在

神经网络结构设计上。很多利用 ＮＥＳＴ软件做出的成果集

中在同步放电链和视觉皮层建模上［３４－３６］，在听觉领域上

ＮＥＳＴ的应用还比较少。所以，时代的发展正在呼吁研究人

员对听觉系统研发［３４－３６］一个从声音信号输入大脑，直到进行

高级听觉感知活动［３４－３６］的大型仿真平台。该平台将采用模

块化设计原则，将先前较成熟的耳蜗模型、毛细胞模型、神经

束模型、功能柱模型等整合在一起，最终在超级计算机的支持

下实现基于神经网络的大规模仿真［３４－３６］。

结束语　２０１６年３月３０日，欧盟人脑计划公布了重要

的阶段性成果，信息及通信技术平台的最初６个版本公开发

布，号召广大神经科学领域的研究者使用他们的软硬件平台，

这将有助于促进神经科学、医学和计算机学的合作研究，标志

着人类大脑计划接下来将进入实际运营环节。该计算平台包

括大脑仿真工具、可视化软件和一对可远程访问的超级计算

机，由原型硬件、软件工具、数据库和编程界面组成，将以一种

与用户合作的方式继续提升和扩展，并且在欧洲科研基础设

施的框架内协调整合，以便于实时研究大脑活动，而让我们能

够实时研究大脑活动正是欧盟人脑计划开发计算的目标之

一。美国国立卫生研究院发布了“脑计划”路线图，将对以下

９个大脑研究领域进行相关资助：统计大脑细胞类型、建立大

脑结构图、开发大规模神经网络记录技术、开发操作神经回路

的工具、了解神经细胞与个体行为之间的联系、整合神经科学

实验与理论、模型、统计学等。２０１４开始，中国的互联网公司

包括百度、讯飞、爱奇艺等也推出各自的人工智能脑计划。

本文阅读了大量的听觉系统相关研究文章，总结了国内

外研究者对听觉系统，以及听觉信号处理模型等相关工作，并

且分析了今后的发展趋势。听觉系统的建立与生理解剖

学［３４－３６］以及心理学等多学科相关的发展密切相关。充分地

对人类听觉内在机理［３４－３６］进行清楚的认识，才能更好地建立

准确的听觉。但是，建立大脑听觉系统也不能完全拘泥于对

人耳构造的机械模仿，必须认清大脑听觉系统的本质。目前，

人们在一定层次上已经取得了一些成就，相信今后一定会有

更好的前景。

参 考 文 献

［１］ Ｓｔｅｖｅｎｓ　Ｓ　Ｓ，Ｖｏｌｋｍａｎｎ　Ｊ，Ｎｅｗｍａｎ　Ｅ　Ｂ．Ａ　Ｓｃａｌｅ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　Ｍｅａ－

ｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ　Ｐｉｔｃｈ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

ｔｈｅ　Ａｃｏｕｓｔｉｃａｌ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｏｆ　Ａｍｅｒｉｃａ，１９３７，８（３）：１８５－１９０

［２］ Ｋｌｅｉｎ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｃｒｏｓｓ－Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ　ＰＥＴ　Ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　Ｔｏｎｅ　Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

ｉｎ　Ｍａｎｄａｒｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ａｎｄ　Ｅｎｇｌｉｓｈ　Ｓｐｅａｋｅｒｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ，

２００１，１３（４）：６４６－６５３

［３］ Ｍｕｎｋｏｎｇ　Ｒ，Ｊｕａｎｇ　Ｂ　Ｈ．Ａｕｄｉｔｏｒｙ　ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０１４，２５（３）：９８－１１７

［４］ Ｋｎｕｄｓｅｎ　Ｅ　Ｉ，Ｋｏｎｉｓｈｉ　Ｍ．Ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ　ｏｆ　ｓｏｕｎｄ　ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｉｎ

ｔｈｅ　ｂａｒｎ　ｏｗｌ（Ｔｙｔｏ　ａｌｂａ）［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　Ｐｈｙｓｉｏｌｏ－

ｇｙ，１９７９，１３３（１）：１３－２１

［５］ Ｌａｗｒｅｎｃｅ　Ｍ．Ａｎ　Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ　ｔｏ　ｔｈｅ　Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ　ｏｆ　Ｈｅａｒｉｎｇ［Ｊ］．

Ｅａｒ　＆ Ｈｅａｒｉｎｇ，１９８３，４（３）：１７３－１７４

［６］ Ｍｅｄｄｉｓ　Ｒ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　ｔｏ　ｎｅｕｒａｌ　ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｔｈｅ

ａｕｄｉｔｏｒｙ　ｒｅｃｅｐｔｏｒ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｃｏｕｓｔｉｃａｌ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｏｆ　Ａｍｅ－

ｒｉｃａ，１９８６，７９（３）：７０２－７１１

［７］ Ｍｅｄｄｉｓ　Ｒ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｕｄｉｔｏｒｙ－ｎｅｕｒａｌ　ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｏｎ：ｆｕｒｔｈｅｒ

ｓｔｕｄｉｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｃｏｕｓｔｉｃａｌ　Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｏｆ　Ａｍｅｒｉｃａ，１９８８，

８３（３）：１０５６－１０６３

［８］ Ｍｅｒｚｅｎｉｃｈ　Ｍ　Ｍ，Ｋｎｉｇｈｔ　Ｐ　Ｌ，Ｒｏｔｈ　Ｇ　Ｌ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｏｃｈ－

ｌｅａ　ｗｉｔｈｉｎ　ｐｒｉｍａｒｙ　ａｕｄｉｔｏｒｙ　ｃｏｒｔｅｘ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｃａｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｎｅｕ－

ｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，１９７５，３８（２）：２３１－２４９

　　　 （下转第１５页）

·５·



执行速度和作业剩余执行时间，对无响应任务判定执行失败

的时间阈值进行自适应调整，从而降低了无响应任务对作业

响应时间的影响。在下一步的工作中，将研究怎样同时处理

无响应任务和慢任务对作业响应时间的影响。
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