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基于广义合成分析和深度神经网络的

自回归系数估计方法

崔子豪，鲍长春
（北京工业大学信息学部，北京 １００１２４）

　　摘　要：　自回归（ＡＲ）模型是一类描述时序序列相关性的有效方法，经典的 ＡＲ系数估计方法对残差信号做了
简单的假设，在噪声干扰等复杂场景中难以准确估计 ＡＲ系数，而基于深度神经网络（ＤＮＮ）的 ＡＲ（ＤＮＮＡＲ）系数估
计方法在训练中容易受到莱文逊杜宾迭代（ＬＤＲ）解法的数值稳定性的影响．为改善ＤＮＮＡＲ系数训练的稳定性和整
体性能，在保证系统稳定性的前提下，本文利用精度转化提高系统运算速度的思路，提出了基于广义合成分析

（ＧＡＢＳ）模型的深度网络结构改善方法，提高了ＡＲ系数在含噪环境下估计的准确性和网络训练的稳定性．组合 ＤＮＮ
的ＧＡＢＳ（ＧＡＢＳＤＮＮ）的模型由三个主要部分组成：修正器的谱增强网络、编码器的 ＤＮＮ预处理及 ＬＤＲ参数估计和
解码器的ＡＲ系数到功率谱的转换．在优化目标函数的过程中，引入了增强谱和观测谱的误差，减少了反向传播时
ＬＤＲ的梯度对增强网络的影响，实现了稳定估计含噪语音的ＡＲ系数．
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１　引言
　　自回归（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）模型能够描述工
程［１～３］和经济［４］等领域内稳定的时变信号．在语音信号
处理中，ＡＲ系数被广泛应用于语音编码［５～７］、语音识

别［８，９］和语音增强［１０～１３］等．
如何从观测的信号片段提取出 ＡＲ系数是一类经

典的信号处理问题．传统的ＡＲ系数提取方法首先假设
高斯白噪声信号为激励信号，建立ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程，最
后求解ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程以得到 ＡＲ系数［１４，１５］．莱文逊
杜宾迭代算法［１６，１７］（ＬｅｖｉｎｓｏｎＤｕｒｂｉｎＲｅｃｕｒｓｉｏｎ，ＬＤＲ）是
一类有效求解 ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程的方法，该方法被广泛
应用于ＡＲ系数的估计中．在语音信号处理里，清音语
音符合高斯白噪声激励的自回归模型，由此 ＬＤＲ也广
泛应用于清音语音的ＡＲ系数估计．浊音的激励模型类
似于冲击串，与 ＬＤＲ估计 ＡＲ系数的假设不符［１８］．因
此，清浊语音的 ＡＲ系数估计在以往的方法中并不一
致，本文希望采用一个模型能够有效估计清音或者浊

音的ＡＲ系数，进而能对任意语音片段进行估计．
在语音信号处理中，常采用功率谱密度（Ｐｏｗｅｒ

ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｎｓｉｔｙ，ＰＳＤ）和激励信号的先验知识能建立
ＡＲ系数估计模型［６，１８～２０］．其中，语谱扭曲（Ｓｐｅｃｔｒｕｍ
Ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ＳＤ）、对数谱扭曲（ＬｏｇＳｐｅｃｔｒｕｍＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，
ＬＳＤ）、ＩｔａｋｕｒａＳａｉｔｏ散度（ＩｔａｋｕｒａＳａｉｔｏＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＩＳＤ）
以及ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，
ＫＬＤ）等常用在功率谱［２１］上表达语音激励的先验假设．
根据在功率谱上最小ＩＳ散度是高斯激励最大似然解的
特点，ＥｌＪａｒｏｕｄｉ和 Ｍａｋｈｏｕｌ［１９］提出了离散全极点（Ｄｉｓ
ｃｒｅａｔｅＡｌｌＰｏｌｅ，ＤＡＰ）模型，解决了 ＬＤＲ由于傅里叶变
换点不足而不能达到理想效果的问题．Ｍｕｒｔｈｉ和Ｒａｏ［２０］

提出一种基于最小方差无失真响应（ＭｉｎｉｍｕｍＶａｒｉａｎｃｅ
ＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎｌｅｓｓＲｅｓｐｏｎｓｅ，ＭＶＤＲ）ＡＲ系数的估计方法，尝
试估计浊音信号的 ＡＲ系数．Ｍａｄｓ等人［７］提出了稀疏

线性预测编码（ＳｐａｒｓｅＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｏｄｉｎｇ，ＳＬＰＣ）方
法，其稀疏的激励假设更符合浊音的激励信号类似于

周期冲击串模型，建立了一种稀疏的线性预测模型．然
而这些ＡＲ系数估计模型仅能够对单一目标进行估计．

深度学习是一类学习非线性映射关系的方法．由
于ＡＲ系数的估计方法，即 ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程的求解过
程可以视为一种非线性映射的过程，因此可利用深度

神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）模拟从语音信号
特征中估计ＡＲ系数这一非线性过程．并且根据研究目
标的不同，常常选用包含了全连接层（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄ，
ＦＣ）、卷积层［２２］或者循环网络［２３，２４］等不同结构的网络

层来构建信号处理模型．作者前期的基于 ＤＮＮ的半自
定编码器（ＰａｒｔｄｅｆｉｎｅｄＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＰＡＥ）［１１］将 ＡＲ系

数的估计问题转化为包络谱的估计问题，并构建基于

ＡＲ系数的维纳滤波器（ＡＲｗｉｅｎｅｒｆｉｌｔｅｒ）实现语音增
强．在估计ＡＲ系数时，ＤＮＮ和ＬＤＲ各有优劣，为此，作
者前期研究的基于 ＤＮＮ预处理的 ＤＮＮＡＲ的 ＬＤＲ模
型能更为有效地估计 ＡＲ系数［２５］．该方法与广义合成
分析模型［２８］类似，将ＬＤＲ视为编码，将ＡＲ系数映射到
包络谱的函数关系视为解码，则 ＤＮＮ预处理可以视为
谱的修正模型，以放宽信号的波形匹配，扩展 ＡＲ系数
的应用范围．

然而对于 ＤＮＮＡＲ模型，在作者前期的工作中［２５］

仅探讨了低阶ＡＲ系数在无噪声干扰下的估计．面对更
复杂的情况，例如高阶 ＡＲ系数或者噪声干扰下的 ＡＲ
估计，ＬＤＲ的引入会带来数值稳定性的影响，从而提高
对系统的要求［２６，２７］，其主要原因是，在ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程
中，矩阵的条件数随着信号反射系数接近１而急剧增
加，在精度不足时的数值计算中，会导致 ＬＤＲ的不稳
定．同时，对于随机初始化的深度神经网络训练而言，其
反射系数的搜索范围可能会覆盖整个取值范围，即［０，
１）．根据ＬＤＲ数值稳定性的特征，一种有效避免训练不
稳定的方法是提高计算精度，然而这意味着额外的运

算时间和内存需求．本文在 ＤＮＮＡＲ模型的基础上，通
过分析讨论模型 ＬＤＲ非线性映射所带来的稳定性问
题，分析精度对Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵的非负定条件和系统稳定
性的影响，采用一种精度转换的方法在较好地在保证

系统稳定性的前提下，提高了系统的运算效率．此外，本
文扩展了ＤＮＮＡＲ模型，引入广义合成分析策略（Ｇｅｎｅ
ｒａｌｉｓｅｄＡｎａｌｙｓｉｓＢｙＳｙｎｔｈｅｓｉｓ，ＧＡＢＳ）［２８］，提出一种基于
ＧＡＢＳ和深度神经网络的 ＡＲ系数估计方法（ＧＡＢＳ
ＤＮＮ），通过在深度学习中增加额外的反馈路径，一定
程度上也能改善 ＤＮＮＡＲ模型在含噪语音中可能出现
的不稳定现象．

２　基于ＧＡＢＳＤＮＮ的ＡＲ系数估计

２１　经典ＡＲ估计模型与方法
ｐ阶ＡＲ模型处理平稳随机信号 ｓ（ｎ）可表示为

ｓ（ｎ）＝－∑
ｐ

ｉ＝１
ａｉｓ（ｎ－ｉ）＋ｅ（ｎ） （１）

其中ａｉ指第ｉ阶的ＡＲ系数，ｅ（ｎ）指高斯白噪声残差激
励信号，其方差为σ２．ＡＲ模型的ＰＳＤ表示为

^Ｓ（ｋ）＝
σ２

１＋∑
ｐ

ｉ＝１
ａｉｅ

－ｊωｋｉ
２
，ｋ＝０，…，Ｎ－１ （２）

其中 ωｋ＝２πｋ／Ｎ，代表功率谱，符号 表^示估计的含

义．由此可以通过估计的 ＡＲ参数替代真实的参数得
到其功率谱密度．经典的ＡＲ估计通过使激励信号目标
函数的功率最小，在任意信号片段 ｘ中估计其 ＡＲ系

０３



书书书

第　１　期 崔子豪：基于广义合成分析和深度神经网络的自回归系数估计方法

数，ｘ和目标函数分别表示为
ｘ＝ ｘ（０） ｘ（１） … ｘ（Ｎ－１[ ]）Ｔ （３）

和

（^ａ，^σ２）＝ａｒｇｍｉｎａ，σ２∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｅ２（ｎ） （４）

其中ＡＲ系数为
ａ＝ ａ１ ａ２ … ａ[ ]ｐ Ｔ

（５）
假设观察信号在窗外值为０，即对于 ｎ＜０∨ｎＮ

有 ｘ（ｎ）＝０，由式（４）可以导出
ａ^＝－Ｒ^－１Ｘ ｒ^Ｘ （６）

其中 Ｒ^Ｘ和 ｒ^Ｘ分别为估计的自相关矩阵和自相关矢量，
如式（７）～（９）所示

ｒ^Ｘ＝ ｒ^Ｘ（１） … ｒ^Ｘ（ｐ[ ]）Ｔ
（７）

Ｒ^Ｘ＝
ｒ^Ｘ（０） … ｒ^Ｘ（ｐ－１）
  

ｒ^Ｘ（ｐ－１） … ｒ^Ｘ（０







）

（８）

ｒ^Ｘ（ｍ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ－１－ｍ

ｎ＝０
ｘ（ｎ＋ｍ）ｘ（ｎ） （９）

激励的方差σ２为
σ^２＝^ｒＸ（０）＋^ｒ

Ｔ
Ｘａ^ （１０）

由于 Ｒ^Ｘ是一个 Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵，ＬＤＲ可以非常有效
地对参数 ａ^进行估计［１６，１７］．并且，由于式（１）为全极点
模型，参数 ａ^是稳定的．
２２　基于ＤＮＮ预处理的ＡＲ参数估计

相较于直接使用 ＤＮＮ估计其反射系数，基于 ＤＮＮ
预处理的ＡＲ估计模型结合 ＬＤＲ算法使得其非线性映
射模型更容易进行学习训练［２５］．为使其能够有效对含
噪语音的ＡＲ系数进行估计，通过增加延迟器组使ＤＮＮ
网络可以更好利用相邻帧估计功率谱，本文将其扩展

为如图 １所示模型．该模型与 ＧＡＢＳ有相似之处［２８］，

ＤＮＮ增强含噪的语谱或者修正纯净语谱以扩展经典的
ＬＤＲ算法，使其能够使表１所示的测度达到最小．ＤＮＮ
预处理用于修正功率谱，并将其转化为 ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方
程所需的自相关序列，即

ＷＸ＝ｌｏｇ１０（ΦＸ） （１１）
ｗＹ＝ｆθ（ＷＸ） （１２）

ｒ^Ｘ（ｍ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｋ＝０
１０ｗＹ（ｋ）ｅｊωｋｍ （１３）

其中ｍ＝０，１，…，ｐ，θ表示 ＤＮＮ的参数，其多帧的含噪
语谱可以表示为

ΦＸ＝ 
－ｍ
Ｘ ； …； [ ]ｍＸ （１４）

Ｘ＝ Ｘ（０） … Ｘ
Ｎ( )[ ]２

Ｔ

（１５）

ｗＹ＝ ｗＹ（０） … ｗＹ
Ｎ( )[ ]２

Ｔ

（１６）

Ｙ（ｋ）＝Ｙ（Ｎ－ｋ） （１７）

表１　文中功率谱上的常用测度

测度 公式　Ｄ（Ｘ，珘Ｘ）

ＩＳ散度
（ＩＳｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１

Ｘ（ｋ）
珘Ｘ（ｋ）

－ｌｎ
Ｘ（ｋ）
珘Ｘ（ｋ）

－[ ]１

ＫＬ散度
（ＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｘ（ｋ）ｌｎ

Ｘ（ｋ）
珘Ｘ（ｋ）

－Ｘ（ｋ）＋珘Ｘ（ｋ[ ]）

β散度
（ｂｅｔａｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，β）

１
Ｋβ（β－１）∑

Ｋ

ｋ＝１
［βＸ（ｋ）

＋（β－１）^βＸ（ｋ）－ββＸ（ｋ）^β－１Ｘ （ｋ）］

语谱扭曲

（ＳｐｅｅｃｈＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ＳＤ）
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
［Ｘ（ｋ）－珘Ｘ（ｋ）］２

平均绝对误差

（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｘ（ｋ）－珘Ｘ（ｋ）

对数谱扭曲

（ＬｏｇＳｐｅｃｔｒｕｍ
Ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ＬＳＤ）

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｌｏｇ１０

Ｘ（ｋ）
珘Ｘ（ｋ

[ ]）
２

对数谱绝对误差

（１ｎｏｒｍｏｆｔｈｅ
ＬｏｇＳｐｅｃｔｒｕｍ

Ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ＬＳＤＬ１）

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｌｏｇ１０

Ｘ（ｋ）
珘Ｘ（ｋ）

其中－ｍＸ 指延迟ｍ帧的ＰＳＤ．
这里，ＤＮＮ的输入和输出参数是固定且相似的，这

使得ＤＮＮ的映射ｆθ（·）相对简单．在纯净语音测试下，
采用单位矩阵参数设计使 φＹ＝φＸ，以接近最小 ＩＳ散
度，从而使ＤＮＮＡＲ估计模型等效为经典的ＬＤＲ算法．
由于基于ＤＮＮ的语音增强常采用对数谱参数作为网络
输入和输出，在此ｆθ（·）也采用这一形式

［２９］．基于上述
网络模型，可以构建以功率谱为基础的目标函数，

Ｌ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｄ（Ｓ，^Ｓ） （１８）

其中，Ｄ代表测度，常用测度如表１所示．
２３　基于ＧＡＢＳ和ＤＮＮ的ＡＲ参数估计

ＤＮＮＡＲ的非线性会导致在复杂输入环境下如噪
声干扰下数值不稳定［２７］，而 ＤＮＮＡＲ的非线性是由于
ＬＤＲ的非线性引起的．针对数值不稳定问题，本文提出

１３
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如图２所示的基于ＧＡＢＳ策略［２８］和ＤＮＮ的 ＡＲ系数估
计模型（ＧＡＢＳＤＮＮ）的解决方法（如图３～图４所示）．
对于含噪语音的输入，语音增强网络 ＤＮＮ１对应于
ＧＡＢＳ的修正器，ＤＮＮ预处理和 ＬＤＲ为 ＧＡＢＳ的编码
器，ＡＲＰＳＤ为ＧＡＢＳ的解码器，并引入观测谱 Ｓ和增
强谱珚Ｘ的比较，以减弱非线性激活函数ＬＤＲ对增强网
络的影响，其增强网络ＤＮＮ１处理流程为

ＷＸ＝ｌｏｇ１０（ΦＸ） （１９）
珚ｗＹ＝ｆθ１（ＷＸ） （２０）
珚Ｘ＝１０

珚ｗＹ （２１）
其修正网络ＤＮＮ流程为

珚ｗＸ＝ｌｏｇ１０（珚Ｘ） （２２）
ｗＹ＝ｆθ（珔ｗＸ） （２３）

ｒ^Ｘ（ｍ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｋ＝０
１０ｗＹ（ｋ）ｅｊωｋｍ （２４）

采用的目标函数为

Ｌ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
λＤ（Ｓ，珚Ｘ）＋Ｄ（Ｓ，^Ｓ） （２５）

其中λ为权重参数，Ｄ（Ｓ，珚Ｘ）为引入Ｓ和珚Ｘ的比较．
理想情况下，增强网络ＤＮＮ１的输出为纯净语音的功率
谱参数，此时可以认为ＤＮＮ１之后的处理过程为纯净语
音的ＤＮＮＡＲ模型．当网络输入为纯净语音时，可以忽
略增强网络 ＤＮＮ１的作用，以纯净语谱输入网络 ＤＮＮ
中，此时ＧＡＢＳＤＮＮ网络与图 １所示的 ＤＮＮＡＲ估计
模型相同．

３　ＧＡＢＳＤＮＮ稳定性与精度变换方法
　　一般情况下，估计语音信号的 ＡＲ系数基本是稳定
的，但是，ＬＤＲ的数值稳定性使 ＡＲ系数估计在深度学
习的训练过程中仍有可能会遇到一些病态的、甚至负

定的Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵问题．本部分研究深度学习的参数和

超参数对 ＤＮＮＡＲ网络数值稳定性的影响，并在保证
系统稳定性的前提下提升运算性能．
３１　ＬＤＲ的数值稳定性

ＡＲ系数与残差信号的关系可以表示为
ａ－^ａ
ａ ＝κ（ＲＸ）

ｅ^
ｒ^Ｘ

（２６）

其中，^ｅ表示残差信号，ａ表示观察的 ＡＲ参数，κ（^ＲＸ）
是矩阵 Ｒ^Ｘ的条件数

［３０］，即

κ（^ＲＸ）＝Ｒ^ＸＲ^
－１
Ｘ （２７）

Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵的条件数范围可以表示为［２７］

ｍａｘ
１
Ｅｎ－１
，

１

∏
ｎ－１

ｊ＝１
（１－Ｋ^ｊ{ }）≤κ（^ＲＸ）≤ｎ∏

ｎ－１

ｊ＝１

１＋ Ｋ^ｊ
１－ Ｋ^ｊ

（２８）
其中Ｋｉ指第 ｉ个反射系数，Ｅ为能量

Ｋ^ｊ＝－
ｃ１＋∑

ｉ－１

ｊ＝１
ａ^ｉ－１，ｃｉ－ｊ

Ｅｉ－１
（２９）

并且残差信号的幅值小于 ｏ（ｎ）∏
ｎ－１

ｊ＝１
（１＋ Ｋ^ｊ），其中

ｏ（ｎ）是与时序索引ｎ相关的常数［２７］．
由于反射系数的范围是 ０≤ Ｋｊ ＜１，当反射系数

趋近于１时，∏
ｎ－１

ｊ＝１

１
１－ Ｋｊ

的数值趋近于无穷，Ｔｏｅｐｌｉｔｚ

矩阵成为病态矩阵，将导致ＬＤＲ的数值稳定性问题．
３２　ＬＤＲ的反向传播

深度学习的优化算法离不开计算梯度．在 ＤＮＮＡＲ
模型中，ＬＤＲ在深度网络中可视为非线性激活函数，其
ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程本身的条件数在深度学习中不仅影响
当前批次的学习，也需要考虑下一批次的稳定性．根据
式（１０）可知，其散度为

!ｒＸ
σ２＝［１；ａ］＋ｒＴＸ!ｒＸａ （３０）

由ＡＲ系数与残差信号间的关系式（２６），可以近似
构建ＡＲ系数与自相关系列的散度关系，

ｒ^Ｘ，１
ａ－ａ^１－（ａ－ａ^２）
ｒ^Ｘ，１－ｒ^Ｘ，２

≈ａＣ（ｎ）∏
ｎ－１

ｊ＝１

（１＋ Ｋｊ）
２

１－ Ｋｊ

ｒ^Ｘ!ｒＸ（ａ－ａ^）ｒＸ＝^ｒＸ
∝∏

ｎ－１

ｊ＝１

１
１－ Ｋｊ

（３１）

其中，ａ是ＡＲ系数的期望值．对于一个观测到的时域序

２３
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列，ａ唯一．将其带入式（３０），增益的散度可以近似由其
梯度关系代替．忽略次要成分，则散度关系可以近似表
示为

!ｒＸ
σ２≈ !ｒＸ

ａ≈Ｃ∏
ｎ－１

ｊ＝１

１
１－ Ｋｊ

（３２）

其中常数Ｃ近似替代被忽略的次要成分．由此，深度学
习中ＬＤＲ激活函数的散度受到 ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程中的

Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵条件数影响，具体由反射系数∏
ｎ－１

ｊ＝１

１
１－ Ｋｊ

反应．
由于ＩＳ散度与残差信号的最小能量均可表示为

ＡＲ模型高斯激励的最大对数似然解，即

（^ａ，^σ２）＝ａｒｇｍｉｎ
ａ，σ２
∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｅ２（ｎ） （３３）

（^ａ，^σ２）＝ａｒｇｍｉｎ
ａ，σ２
ＤＩＳ（Ｓ，^Ｓ） （３４）

其中ＤＩＳ指ＩＳ散度．假设式（３３）和式（３４）的散度具有相
似关系

!ｒＸ
ＤＩＳ（Ｓ，^Ｓ）≈ !ｒＸ∑

Ｎ－１

ｎ＝０
ｅ２（ｎ）＝

!ｒＸ
σ２ （３５）

与式（３２）相似，它表示了功率谱密度关于自相关序列
的散度．考虑其主要的影响部分，有

!ｒＸ
ＤＩＳ（Ｓ，^Ｓ）≈Ｃ∏

ｎ－１

ｊ＝１

１
１－ Ｋｊ

（３６）

其ｋ＋１次迭代可由第ｋ次迭代表示

Ｌｋ＋１ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｄ（Ｓ，Ｆ（^ｒ

ｋ
ｘ＋ｌｒ!ｒｘＤ（Ｓ，^

ｋ
Ｓ）｜ｒｘ＝^ｒｘ））

（３７）
其中，Ｆ指自相关序列构建ＹｕｌｅＷａｌｋｅｒ方程后，将 ＬＤＲ
估计的ＡＲ系数 ａ^和增益 σ^２转化为功率谱密度 ^ｋ＋１Ｓ 的

过程．从式（３７）可知，影响深度学习训练过程中的稳定
性因素不仅包括观测信号本身的反射系数，也包括优

化算法的超参数ｌｒ等．
在ＧＡＢＳＤＮＮ模型中，由于目标函数引入了增强

谱和目标谱的比较，则对于增强网络 ＤＮＮ１中参数 θ１
的更新，根据式（２５）及其梯度关系，有

!θ１ＤＩＳ（Ｓ，^Ｓ）≈ !θ１
珚Ｘ !珔ＸｒＸＣ∏

ｎ－１

ｊ＝１

１
１－ Ｋｊ

＋( )λ
（３８）

分析式（３８），通过调整比例系数 λ，一定程度上可减弱
ＬＤＲ算法对增强网络产生的影响．
３３　ＧＡＢＳＤＮＮ的数值精度

为保证系统稳定，还需要使构建的 Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵非
负定，在数值计算中，采用双精度计算能在一定程度上

能避免Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵负定．在ＭＡＴＬＡＢ中由于采用了双
精度计算，ＬＤＲ能稳定估计 ＡＲ系数．然而双精度的运
算会带来额外的计算开销，为此本文采用精度转化的

策略来保证计算稳定的同时提高运算效率．
对式（１３）和式（３６）所示全连接层输出的功率谱

珚Ｘ，加上一理想高斯白噪声扰动 ｅ（ｋ）～Ｎ（０，σ
２
ｂ），且噪

声与功率谱无关，根据帕斯瓦尔定理［３１］可估计扰动的

平均功率，

∑
Ｎ－１

ｋ＝０
ｒ^ｅ（ｍ）＝

１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｋ＝０
ｅ（ｋ）２ ＝ １２πσ

２
ｂ （３９）

ｒ^ｅ（ｍ）的期望为
１
２πＮσ

２
ｂ，理想情况下其构成的自相关矩

阵 Ｒ^ｅ为半正定矩阵，扰动后的Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵期望任即为
非负定矩阵，即

Ｒ^Ｘ１＝Ｒ^Ｘ＋Ｒ^ｅ （４０）
在理想情况下，扰动并不会导致自相关矩阵负定，

仅产生与σ２ｂ相关的偏差．由于 ｒ^ｅ（ｍ）＞０，则实际中单

点最大偏移值为
１
２πσ

２
ｂ．假设在自相关序列上加一相同

分布的白噪声扰动，且高斯分布的绝大数绝对误差小

于３σｂ，则变换前最大误差３σｂ与变换后最大误差
１
２πσ

２
ｂ

比与σ成反比．假设珚ｅ２代表较高精度的功率谱密度与
真实功率谱密度的偏差，珚Ｘ１代表较低精度的功率谱密
度，假设在低精度转高精度时产生误差与 ｅ（ｋ）相近，即
可表达为

Ｒ^Ｘ１＝Ｒ^Ｘ＋Ｒ^ｅ２＋Ｒ^ｅ （４１）
其中，^ＲＸ为理想非负定的 Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵，^Ｒｅ２为能保证系
统稳定运行采用精度所引起的误差，则高精度在自相

关函数时的精度误差σ２ｂ２约等于在功率谱时的误差σｂ２．
对于浮点数运算而言，只要保证低精度转高精度的误

差小于σｂ２，且数值可由低精度表示，就能较好地保证系
统稳定运行．由此，在实际的后续 ＬＤＲ计算中，为保证
ＬＤＲ的稳定运行，神经网络的计算精度应该大于等于
３２位．本文采用３２位浮点数运算，并在估计修正的对
数谱珚Ｙ后转换为６４位浮点数运算．

综上所述，影响 ＧＡＢＳＤＮＮ稳定性的因素包括观
测序列的Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵条件数相关的权重 η、测度 Ｄ、网
络精度ｂθ、优化方法ｏｐｔ及学习率ｌｒ等，可表达为

Ｇｏｐｔ（Ｄ，ｌｒ，ｂθ，η） （４２）

其中η＝∏
ｎ－１

ｊ＝１
（１－ Ｋｊ）．测度、网络精度、学习率和优

化方法是训练前设定好的超参数外，在实验中应该关

注权重ｗ．

４　实验设置与结果
　　对经典的 ＬＤＲ、ＤＡＰ方法以及基于神经网络的
ＰＡＥ、ＤＮＮＡＲ、ＧＡＢＳＤＮＮ模型，本文分别采用纯净和
含噪语音进行测试，以验证精度变化方法、ＧＡＢＳＤＮＮ
模型的有效性以及ＤＮＮＡＲ的适应能力．

３３
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４１　训练和测试数据
本文采用的语音数据库和噪声数据库分别来自

ＴＩＭＩＴ［３２］、ＬｉｂｒｉＳｐｅｅｃｈ［３３］和 ＮｏｉｓｅＸ９２［３４］、ＤＥＭＡＮＤ［３５］．
语音数据的采样频率为１６ｋＨｚ，噪声重采样到 １６ｋＨｚ
以便与语音相对应．纯净语音和含噪语音的傅里叶变
换采用５１２点的正弦窗［３６］．训练含噪语音时，首先采
用 ＮｏｉｓｅＸ９２噪声数据库中的多人讲话噪声（Ｂａｂ
ｂｌｅ）、Ｆ１６环境噪声（Ｆ１６）和工厂噪声（Ｆａｃｔｏｒｙ１）中的
片段与 ＴＩＭＩＴ数据库中每句语音按照信噪比（Ｓｉｇｎａｌ
ｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）服从 Ｕ［－５，１５］ｄＢ进行混合，帧
延迟集合为［－５，－４，－３，－２，－１，１，２，３，４，５］帧．
训练纯净语音时，ＳＮＲ设为无穷大，且忽略延迟器组
的输出．本文随机选取２０００句ＴＩＭＩＴ数据库中的语音
与上述３种噪声混合，得到６０００句纯净语音和 ６０００
句含噪语音进行训练．在训练 ＧＡＢＳＤＮＮ时，式（３８）
中的比例系数 λ为１．

测试仍然采用Ｂａｂｂｌｅ、Ｆ１６和Ｆａｃｔｏｒｙ１作为已见类别
（ｓｅｅｎ）环境噪声，采用Ｄｅｍａｎｄ数据库中的自助餐厅噪声
（Ｃａｆｅｔｅｒｉａ）作为未知类别（ｕｎｓｅｅｎ）环境噪声，并采用
ＴＩＭＩＴ数据库和ＳｐｅｅｃｈＬｉｂｒｉ数据库中各１００条非训练样
本语句分别作为已知类别和未知类别测试语音，与４种
不同信噪比ＳＮＲ∈［－５，０，５，１０］ｄＢ的噪声数据混合作
为观测语音的含噪语音，其他参数与训练时一致．
４２　比较对象和参数设置

在纯净语音测试时，直接以经典的ＬＤＲ、ＤＡＰ以及简
化的基于神经网络的ＰＡＥ［１１］作为比较对象，用于测试精
度转换的可行性．简化的ＰＡＥ网络结构与图１类似，不同
之处在于 ＤＮＮ的输出特征为反射系数与增益，再转为
ＡＲ系数［３７］．采对于含噪语音，语音增强网络［３８］和专门用

于处理纯净语音的ＤＮＮＡＲ模型的组合（ＳＥ＋ＤＮＮ）作
为比较对象，并比较ＧＡＢＳＤＮＮ、ＳＥ＋ＤＮＮ以及处理含噪
语音的ＤＮＮＡＲ的性能差异，各个模型的简称和含义如
表２所示．对于测试中所有的深度学习网络均采用三层
全连接结构，深度网络对对数谱输入进行０均值归一化
处理，对对数谱的输出去归一化，对反射系数输出则用双

曲正切函数（ｔａｎｈ）作为网络输出层激励．网络的隐藏层
包含２０４８个神经元，后接带泄露修正线性单元（Ｌｅａｋｙ
ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＬｅａｋｙＲｅｌｕ）［３９］和 ｄｒｏｐｏｕｔ层［４０］，

ＬｅａｋｙＲｅｌｕ负数的斜率为０２，ｄｒｏｐｏｕｔ率为０２．ＡＲ阶数
为１６，一般地，采用２ｅ４的学习率和Ｒａｄａｍ［４１］算法进行
训练，训练不稳定时采用更保守的５ｅ５的学习率和Ｒａｄ
ａｍ算法进行训练，如果当前周期的误差大于两个周期前
的误差，则学习率减半．训练共有１３０个周期，每个周期
有２００个子集，每个子集约有６７００个训练样本．图１～４
所示ＤＮＮ的训练和测试在 Ｐｙｔｏｒｃｈ［４２］下完成，ＬＤＲ和最
终评测由ＭＡＴＬＡＢ计算完成．

表２　测试模型的简称表

简称 纯净语音 含噪语音

ＬＤＲ ＬＤＲ算法 纯净语音的ＬＤＲ

ＤＡＰ ＤＡＰ算法 －

ＤＮＮ ＤＮＮＡＲ模型 ＤＮＮＡＲ模型

ＳＥ＋ＤＮＮ － 增强网络和纯净语音训练的ＤＮＮＡＲ模型

ＧＡＢＳ － 所提基于ＧＡＢＳ和ＤＮＮ的ＡＲ估计模型

　　为了便于比较不同精度的训练速度，训练和测试
环境为：３２ＧＢＤＤＲ３１８６７ＭＨｚ内存、ｉ７４７９０ＣＰＵ以及
ＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０ＳＵＰＥＲ．
４３　精度测试

在测试ＧＡＢＳＤＮＮ模型之前，先通过实验分析精度
转换方法是否适用．由表３可知，训练耗时明显缩短，采
用精度转换方法的耗时约为６４位浮点数运算耗时的
１／６．图５是结合了精度转换的 ＤＮＮＡＲ与 ＬＤＲ、ＤＡＰ、
ＰＡＥ测试结果的对比，其中，以 ＤＮＮ为基础的方法在测
试和训练中的目标相同．由图５可知，在ＩＳ散度下，ＬＤＲ
和ＤＡＰ较优，这主要是由于该类方法是求解最小ＩＳ散度
的精确解．ＰＡＥ网络的测试结果较差，这可能是由于三层
网络结构并不能准确估计反射系数．图中四种模型的Ｂｅ
ｔａ散度和 ＳＤ相似，ＬＳＤ，ＡＥ和 ＬＳＤＬ１测度下 ＤＮＮＡＲ
方法较优，且在这几种目标函数的训练和测试中，除ＳＤ
测度的６４位浮点数运算的误差稍优于精度转换方法外，
其余测试结果非常接近．由此验证，可以用精度转换的方
法保证系统稳定，并实现加速训练的目的．

表３　两种不同精度方法的训练耗时

３２位转６４位 ６４位浮点数

平均耗时／ｓ ６７３０ ４０５４０

　　图６比较了 ＫＬ散度、ＩＳ散度、β散度、ＬＳＤ，ＳＤ和
ＭＡＥ六种不同测度训练时的最小对数非线性权重值，
即ｍｉｎ（ｌｏｇ１０（η）），该权重值越小，ＤＮＮＡＲ网络的非线
性程度越高．可以看出，ＩＳ散度和 β散度在训练一定周
期后网络的非线性程度降低，而ＭＡＥ、ＳＤ和 ＫＬ散度的
非线性程度随着周期的增加逐渐增加，最后趋于平稳．
在ＩＳ散度、ＫＬ散度、β散度和ＬＳＤ下，精度转换和６４位
浮点数方法网络的非线性程度相近，但是在ＭＡＥ和ＳＤ
测度下则存在一定差距，这可能是精度误差对以 ＭＡＥ
为目标训练的Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵产生了影响．
４４　含噪语音的测试

由于精度转换方法能有效训练 ＤＮＮＡＲ，且性能与
６４位浮点数的方法接近，因此在含噪语音训练和测试
中，不再采用６４位浮点数进行训练和测试．在傅里叶频
点足够的情况下，ＬＤＲ与 ＤＡＰ模型结果相近，因此，含
噪语音的测试比较对象以ＬＤＲ为主．
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　　如图７所示，本文ＧＡＢＳＤＮＮ模型的比较对象包括：
估计纯净语音ＡＲ系数的ＬＤＲ和ＤＮＮＡＲ方法以及估计

含噪语音ＡＲ系数的ＤＮＮＡＲ模型（ＤＮＮ）和ＳＥ＋ＤＮＮ
模型．其中，在ＭＡＥ测度训练时，由于ＬＤＲ的非线性和
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所用优化方法Ｒａｄａｍ的影响，采用２ｅ４的学习率训练
ＤＮＮＡＲ模型存在不稳定现象，由此采用５ｅ５的学习

率进行训练．

　　Ｂａｂｂｌｅ、Ｆ１６、Ｆａｃｔｏｒｙ１、Ｃａｆｅｔｅｒｉａ干扰下的ＡＲ系数估
计结果如图７所示．在以ＭＡＥ和ＳＤ测度为目标训练和
测试时，ＧＡＢＳＤＮＮ的 ＡＲ估计方法改进明显，尤其在
ＭＡＥ测度的情况下，５ｄＢ和１０ｄＢ的部分表现比纯净语
音的ＡＲ估计方法更优，这可能是ＧＡＢＳ策略一种语音参
数估计的最优方法［２８］．在ＩＳ散度、ｂｅｔａ散度和ＫＬ散度测
评中，三种方法较为接近，而在以ＬＳＤ和ＬＳＤＬ１为目标
的训练测试中效果稍差于其他方法．ＤＮＮＡＲ和 ＳＥ＋
ＤＮＮ模型在大部分测试中结果相近，然而在 ＩＳ散度下
ＤＮＮＡＲ的表现比ＳＥ＋ＤＮＮ差．这可能是由于ＤＮＮＡＲ
模型的参数量约为ＳＥ＋ＤＮＮ方法的一半．

未知类别的纯净语音及其在 Ｂａｂｂｌｅ、Ｆ１６、Ｆａｃｔｏｒｙ１
和Ｃａｆｅｔｅｒｉａ噪声干扰下的含噪语音的 ＡＲ系数估计结
果如图８所示．在无噪环境下，对比图８与图７可知，除
ＫＬ散度和ＳＤ测度外，ＤＮＮＡＲ估计未知类别语音与已
知类别语音的 ＡＲ系数效果相近．如图７所示，在有噪
环境下的已知类别语音测试中，ＤＮＮ、ＳＥ＋ＤＮＮ与
ＧＡＢＳＤＮＮ对ＡＲ系数估计效果相近．

如图８所示，相比于估计已知类别语音的 ＡＲ系数
的估计，ＤＮＮ、ＳＥ＋ＤＮＮ与ＧＡＢＳＤＮＮ估计未知类别语

音的ＡＲ系数效果稍差．并且在ＩＳ散度和ｂｅｔａ散度测试
中，随着信噪比逐渐降低，上述三种网络估计ＡＲ系数的
性能变化趋势对已知类别和未知类别语音不一致，这可

能需要采用更复杂的语音增强结构和优化策略来解决．
在１０ｄＢ的 Ｃａｆｅｔｅｒｉａ噪声对 ＳｐｅｅｃｈＬｉｂｒｉ语音干扰下，ＳＥ
＋ＤＮＮ在ＭＡＥ下表现不稳定，其原因从图６可知，在以
最小ＭＡＥ为目标函数时，精度转换网络模型稳定性弱于
６４位浮点数模型和以其他测度为目标的网络模型，这可
能使单独训练增强网络数据容易受到非线性的影响．

５　总结
　　本文在ＤＮＮＡＲ模型的基础上，研究 ＬＤＲ的稳定
性条件，给出一种精度转换的方法，该方法在较好保证

系统稳定性的前提下提高训练效率．同时，针对复杂场
景即在噪声干扰下的 ＡＲ系数估计中，引入 ＧＡＢＳ理
论，提出一种基于ＧＡＢＳ和 ＤＮＮ的 ＡＲ系数估计方法．
实验对比表明，精度转换方法能够有效提高系统训练

的效率，而且基于 ＧＡＢＳ和 ＤＮＮ的 ＡＲ系数估计方法
在一些测度下的估计准确性能有明显改善，且以纯净

语音信号训练的ＤＮＮＡＲ模型能有良好的泛化性．
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