
 

 

基于说话人辨识的自上而下听觉显著性注意模型①
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摘　要: 为体现听觉注意神经信息处理计算机制对听觉场景内容的自动分析与理解功能, 本文基于人耳对频率变换

的感知特性, 结合深度信念网络的说话人辨识与听觉显著模型, 提出了一种自上而下的听觉显著性注意提取模型.
仿真结果表明: 该模型具有可行性, 同时在利用深度信念网络的说话人辨识技术中能够有效地凸显目标说话人的显

著度.
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Abstract: In order to reflect the automatic analysis and understanding of the auditory scene content by the auditory
attention neural information processing computational mechanism , this paper presents a top-down extraction model of the
auditory saliency attention, based on the perceptual characteristics of human ear to frequency transformation, and
combined with the speaker identification using the depth belief network and the auditory significant model. The
simulation results show that the proposed model is feasible, and it can effectively highlight the significant degree of the
target speaker in the speaker identification technology using the depth belief network.
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耳朵是人体生理结构不可缺少的一部分, 在复杂

的声源环境中, 人类首先通过它获取大量的听觉信息,

然后再经过大脑神经系统分析处理, 最后智能提取出

我们所需的信息, 这就是人类听觉系统的选择性注意

特性的具体表现. 听觉选择性注意是人类对外界声音

信息进行加工处理的一项心理调节机制, 它体现了处

理过程中的效率, 即在大量的声音信号中, 选择提取有

用信号并抑制大部分的干扰信号以确保有用信号的进

一步加工. 通过模拟人类听觉系统这种选择性注意能

力, 研究探索具有一定主动性、选择性的听觉选择性

注意计算模型算法, 使得计算机语音处理系统也像人

类听觉系统一样具有一定的听觉主动性和选择性, 对

丰富和发展计算机听觉理论及其在语音处理、人工智

能等多个研究领域中都具有重要的意义, 同时对人耳

听觉系统的研究也有着深远的影响, 这也是近年来国

内外学者研究的热点课题.

目前国内外对于显著性注意的研究主要集中在视

觉上, 近年来各大院校都相继有视觉关注度相关的文
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献报道. 对于听觉关注度的研究尚处于起步阶段, 其主

要以具有突发性的自下而上显著性声源[1]为研究对象,
即自下而上听觉显著性注意模型研究, 但在研究过程

中未深入考虑听觉显著性和视觉显著性的差异. 所以,
本文在人耳听觉系统对语音信息的研究过程中, 将语

音信号分别进行频率通道和时间通道处理, 并结合频

率上的差异, 首先提出一种自下而上听觉显著性注意

计算模型, 同时为了体现听觉注意神经信息处理计算

机制对听觉场景内容有自动分析与理解功能, 在自下

而上听觉显著性注意计算模型的基础上加入语音流的

说话人辨识技术, 得到一种自上而下听觉显著性注意

计算模型, 其目的是模拟人类听觉系统在复杂的多声

源环境下智能提取感兴趣或重要的声音内容, 即“鸡尾

酒会效应”[2]. 仿真结果表明: 结合了说话人辨识技术的

自下而上听觉显著性注意计算模型, 能够在语音流中

有效降低非目标说话人的听觉显著性, 从而提高目标

说话人的听觉显著性.

1   听觉显著性注意模型

1.1   自下而上听觉显著性注意模型

自下而上显著性模型最早出现在图像研究中[3], 以
Itti和Kouch提出的计算模型(即Itti模型)[4]最受肯定.
Itti模型首先从原始图像中提取出颜色、方向、亮度三

种特征图, 并利用中心周边差异算子提取特征的对比

度, 再将三种特征显著性注意线性合并作为最终的显

著性注意 .  听觉显著性注意模型这一概念最早由

Kayser[5]等人提出, 模型流程如图1所示, 该模型将声音

信号的语谱图作为原始图像输入, 利用Itti模型的原理

来提取语音信号的听觉显著性注意. 之后, Kalinli在
Kasyer的基础上, 在特征提取时增加了方向和基音特

征, 并采用了不同的归一化方法[6]. 随后, Durk Talsma[7]

等人开始研究视、听觉关注机制与多种感知融合的交

互影响, 试图建立一个融合机制的统一框架.
根据以上的模型流程图, 将语音信号的语谱图完

全作为视觉显著性注意模型的输入并提取相应的特征,
这样做并未充分考虑到听觉信号和视觉信号的差异,
视觉显著度突出的是二维区域的显著度, 而声音信号

显著度的重点则体现在时间和频率维度的变化上. 为
了有利于突出语音信号显著度在时间和频率维度上的

变化, 本文将语谱图的各个频带、各帧数据看作一个

时间流, 来做相应的处理, 具体处理算法如下.

信号前期处理

声音信号

特征提取

强度对比度 频率对比度 时间对比度

中心周边差异并通过门限

特征图

归一化跨尺度整合

线性合并

显著性注意

 
图1    Kayser模型流程图
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首先将语音信号进行预处理、分帧、求得语谱图

Ptf, t表示帧数. 再用24个不同带宽的带通滤波器将Ptf在

频 率 和 时 间 上 分 别 划 分 为 2 4 个 频 率 通 道

( )和时间通道 ( ), 这

24个带通滤波器都为三角滤波器, 并且在梅尔频率下

是均匀分布的, 梅尔频率与一般频率f的关系为:

mel( f ) = 2595∗ log10(1+
f

700
) (1)

Pt f
i (t) T t f

i (t)

j = 1,2, ...,6

j = 1,2, ...,6

对每个频率通道 和时间通道 采用6个不

同尺度的高斯差分滤波器滤波, 得到Rij( )和
Sij( ), 其中:

Ri j(t) = Pi(t)∗ [exp(
−t2

2σ2
j

)− exp(
−t2

2σ2
j+1

)] (2)

S i j(t) = Ti(t)∗ [exp(
−t2

2σ2
j

)− exp(
−t2

2σ2
j+1

)] (3)

式中i=1, 2, 3, …, 24, σ1=2, σk+1=2×σk, k={1, 2, 3, 4, 5}.
将每个频率通道和时间通道不同层次的滤波结果分别

线性合并得到按时间变化的听觉显著性注意模型RR和
按频率变化的听觉显著性注意模型SS.

其后合并RR和SS, 本文引用图像方面的全局加强
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m̄ (M− m̄)2

法. 全局加强法的优点是加强突出注意目标贡献大的

特征而削弱贡献小的特征. 具体策略是将各特征图的

特征值归一化到同一个范围内后, 找出每一幅特征图

的全局极大M和除此全局极大之外的其他局部极大的

平均值 , 给每一幅特征图乘以加强因子 , 这

就是每幅特征图的权. 这里的“全局”体现在将每幅特

征图的全局极大与其他活跃区的平均水平作比较, 差
别越大, 权值就越大, 这种显著性就更加被放大; 差别

越小, 权值就越小, 该特征图就越容易被忽略.
采用全局加强法合并RR和SS得到最终的自下而上

听觉显著性注意模型REI为:

REI = (MR− m̄R)2RR+ (Ms− m̄s)2S S (4)

1.2   自上而下听觉显著性注意模型

本文的自上而下听觉显著性注意模型原理框图如

图2所示.
 

目标说话人
信息

说话人辨识
网络

特征
提取

语音流 前期预处理
自下而上
听觉选择性
注意模型

自下而上
听觉选择性
注意模型

 
图2    自上而下听觉显著性注意模型

 

该模型基于时间-频率层面, 对语音流前期预处理

之后, 首先采用本文提出的听觉显著性注意模型提取

算法提取语音流的显著性注意模型, 即得到自下而上

听觉显著性注意模型, 然后将语音流前期处理之后提

取的特征参数与目标说话人的信息一起输入到说话人

辨识网络中进行说话人辨识, 通过识别结果即可知道

哪些时间段是目标说话人的发音, 将辨识结果与语音

流的自下而上显著性注意模型线性合并, 即可得到自

上而下的显著性注意模型. 本文的语音特征提取采用

普遍认为能够体现人耳听觉特性的梅尔倒谱系数

(mfcc)作为特征参数, 同时鉴于人体大脑结构非常复杂

以及人体耳朵特殊的生理结构, 在说话人辨识部分采

用基于叠层自动编码机作为基础模块的深度信念网络.
对上面的模型原理框图进行分析, 该改进的模型

对先验信息有一定的依赖性, 本文先验信息主要体现

在声源数量确定、噪声为白噪声、说话人语音信号没

有重叠等, 其优点是可以显著提高识别性能, 缺点是识

别结果明显偏向于模型中出现过的语音信号. 而现实

声源环境中是非常复杂的, 如声源数量不确定、声源

信号方位信息也可能在实时发生变化、嘈杂的背景噪

声等多种可能性, 且这些先验信息都是无法确定的, 因
此, 在实际应用中应考虑大规模声源信号的分离与识

别, 同时多方面考虑影响语音信号特性的因素, 还要考

虑识别过程中噪声消除、语音增强、如何处理回音等

多个方面的问题, 使得该模型在现实生活中得以应用.

2   基于叠层自动编码机的深度信念网络说话

人辨识

说话人辨识是说话人识别的一种, 即对目标说话

人的识别过程, 识别技术目前主要有基于高斯混合模

型(GMM)的说话人辨识系统[8]、利用因子分析的说话

人辨识系统[9]、基于神经网络的说话人辨识系统[10]等.
GMM、因子分析等方法并不能有效模拟人脑的识别

过程, 对于神经网络的辨识系统, 虽然能够有效模拟人

脑的神经元, 但是由于人体大脑的结构非常复杂, 所以

普通神经网络一直得不到广大研究者的满足, 故深度

多层的神经网络研究也就开始出现[11]. 随着研究深入,
H in ton等首先提出的深度信念网络 (Deep  Be l i e f
Networks)[12], 采用多层结构的DBN(由波尔兹曼模型

(RBM)作为每层训练的基础模块)使得深度网络在学习

效率上有了突破性的进展. 之后不久, Bengio等发表文

章把DBN的成功归纳为采用了逐层无监督的预训练步

骤(Layer-wise Unsupervised Pre-traning)[13]. 同时另外一

种名叫自动编码机(Autoencoders)的基础模块也被提

出, 同样取得了很好的学习效果. 通过理论比较分析

DBN和自动编码机的复杂程度和可实现性, 本文采用

自动编码机作为多层DBN的基础模块.
自动编码机类似于一个含有单一隐含层的神经网

络, 共有3层, 其中隐藏层为数据的特征表达, 通过最小

化输入层与输出层之间的误差来校准网络权值, 基本

的结构原理如图3所示.
 

g
f

L (x,z)

 
图3    自动编码机结构原理图
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y = f (x) = s(Wx+b)

s(x) = 1
1+e−x

z = s(W′y+b′)

W′ =WT

一般自动编码机的算法: 自动编码机的输入向量

为x, 该向量通过映射函数f映射到隐藏层, 表达式为y,
即 , 其中W为权值矩阵, b为偏置向

量,  . 之后, 中间层y通过映射函数g到输出

层, 表达式为z, 即 , 其中W′可以通过限定

使得 , b′为偏置向量. 最后通过交叉熵函数来

度量x与z的距离:

L(x,z) = −
d∑

k=1

(xk logzk + (1+ xk) log(1− zk)) (5)

并通过反向传播算法来更新网络参数.
由于自动编码机只有一个隐藏层, 应用到多层的

神经网络的时候, 显然是不合适的, 因此本文采用了叠

层自动编码机[14], 其结构原理图如图4所示. 其基本思

想就是每一层都用到自动编码机的思想, 使其输入经

过网络后得到的输出尽可能的逼近输入. 与单层的自

动编码机相比, 一是叠层自动编码机在自下而上的逐

层训练过程中, 下层的特征可以作为上层的输入继续

参加训练; 二是叠层自动编码机能进行多层次的特征

提取, 提高了网络的整体表达能力. 总之, 通过叠层自

动编码机对网络权值进行预训练, 能够把网络的权值

限制在对后续训练有利的区域, 其后更有利于对网络

权值进行进一步的整体优化调整.
 

输出

输入x

h2

h1

z

z′

 
图4    叠层自动编码机结构

 

以图4的叠层自动编码机的结构原理图为例, x为
输入数据, 输入端有12个神经单元, 由于本文实验部分

的语音流是两个说话人的交替发音, 所以输出端使用

了2个神经单元, h1和h2分别为第一个和第二个隐藏层,
神经元个数分别为10和5. 本文在自上而下的逐层预训

练中, 隐藏层h1对输入数据通过自动编码机训练, 得到

的输出结果作为隐藏层h2的输入继续训练, 完成预训

练后, 网络权值对所有实例抽取隐藏层的特征, 把这些

特征作为上层自动编码机的输入继续训练, 这样逐层

迭代, 就构成一个深度信念网络. 在具体的训练过程中,
层与层之间的权值更新都是局部的, 也就是说隐藏层

h1和h2之间权值的更新相互并不产生任何影响, 这样通

过一层一层的训练, 使得每层的权值有一个初始值, 之
后再根据具体需要采用方向传播算法对权值进行整体

调优, 即可实现具体的功能, 这样做好处就是有效的防

范了只采用方向传播算法所造成的局部最优问题.

3   实验仿真

为了说明本文提出的自下而上听觉显著性注意模

型方法具有可行性. 实验一: 将频率分别为1500 Hz和
2000 Hz的正弦信号, 频率从2500 Hz到7500 Hz以速率

为800 hz/s变化的线性调频信号和频率从7500 Hz到
2500 Hz以速率为-800 hz/s变化的线性调频信号组合成

一个测试信号, 采用本文提出的听觉显著性注意模型

算法得到的信号显著性注意和语谱图如图5所示.
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图5    测试信号语谱图和听觉显著性注意

 

从图5中可以看出, 调频信号因为频率在变化, 它
的显著性注意大致符合其语谱图的走势; 而正弦信号

由于频率恒定, 其显著性注意在开始和结束的时候比较

明显, 而在中间部分比较弱, 这符合人耳的听觉特性,
故说明了本文提出的听觉显著性注意提取方法具有可行性.

实验二: 我们从语料库NIST中选取了两个说话人

(一男一女), 每人10句发音, 平均每句4 s长, 各自选取其

中3句, 通过女-男-女的发音顺序合成一个对话. 通过本

文的听觉显著性注意模型方法, 得到其自下而上听觉

显著性注意与频谱图的对比如图6所示.

实验三: 用每人另外的7句发音作为训练语音, 用

来训练深度信念网络, 以男性作为目标说话人, 女性作

为干扰说话人. 本文采用包含两个隐含层的网络, 其中
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第一个隐藏层的节点数为10, 第二个隐藏层的节点数

为5; 输出层采用的两个节点, 如果发音为男性的, 则理

想输出为[1, 0], 如果发音为女性的, 则理想输出为[0,

1]. 将待识别的语音流分帧, 帧长256, 提取特征参数送

入训练好的网络识别, 得到一个识别结果REC, 其中

REC分布在是0到1之间的两维矩阵, 因为此处男性作

为目标说话人, 所以取REC的第一维参数, 为其长度为

帧数. 考虑到实际的语音环境中, 耳朵不可能完全屏蔽

掉非关注的语音流, 所以本文设定一个阀值0.6, 对于

REC, 小于0.6的结果默认为0.01, 大于0.6的结果默认为

1. 考虑到说话人辨识系统识别不可能100%成功, 且语

音流中有静音段, 即说话人说话中途的停顿, 以及说话

人在发音时发音不会太短等问题, 将REC进行平滑处

理. 平滑处理准则为: 一是如果为1的帧相连前后4帧都

为0.01, 则这一帧也为0.01; 如果为0.01的帧相连前后

4帧都为1, 则这帧为1; 二是如果多个连续1的长度小于

20帧(由于目前听觉注意显著性模型结合说话人识别

这方面的文献较少, 对这个数值还有待研究, 所以本文

通过观察REC, 取为20帧), 则将其全部置0.01. 此时得

到的REC已经去除了语音流中的静音段, 但是为了更

好的刻画某个说话人的发音段, 再将说话人发音中途

的静音段平滑, 最后结果如图7所示.
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图6    语音流的自下而上听觉显著性注意与语谱图

 

图7中长黑线包含的部分为理想的目标说话人的

发音段. 结合图6中语音流的听觉显著性注意和图7对
目标说话人的识别结果可以得到目标说话人自上而下

听觉显著性注意与语音流听觉显著性注意对比如图8
所示.

图8说明通过深度信念网络的说话人辨识技术, 可
以有效屏蔽语音流的听觉显著性注意中非目标说话人

的部分, 凸显目标说话人.
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图7    语音流的识别结果
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图8    语音流的自上而下听觉显著性注意

 

4   结语

本文首先根据听觉与视觉显著性的差异性, 提出

了一种基于时间变化的自下而上听觉显著性注意模型,
该模型模拟人耳的听觉特性, 对声音按时间分频率通

道进行处理, 凸显了声音随时间变化的差异. 其后与说

话人辨识技术相结合设计出了自上而下听觉显著性注

意模型, 该模型可以有效的屏蔽显著性注意中非目标

说话人部分. 仿真实验表明: 本文提出的自下而上听觉

显著性模型, 能够很好的模拟人耳的听觉特性, 在频率

恒定时, 关注度低; 而在频率变化时, 关注度会随频率

变化. 通过结合基于自动编码机的深度信念网络, 能够

有效凸显目标说话人的显著度, 进一步体现听觉注意

神经信息处理计算机制对听觉场景内容的自动分析与

理解功能. 在以后的研究中, 我们希望在不知道整个语

音流的时候, 可以实时的根据语音的进展提取出显著

性注意并辨识出目标说话人, 屏蔽其他非目标说话人,
进而实时凸显目标说话人的显著性注意.
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