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基于先验梅尔谱和神经声码器的语音丢包隐藏方法

黄晋维，鲍长春*，周 静
（北京工业大学信息学部语音与音频信息处理研究所，北京 100124）

摘　要：　对基于神经网络的丢包隐藏方法而言，输入特征是直接影响最终恢复效果的重要因素 . 此外，如何通

过丢包隐藏恢复高自然度的语音，也是亟待解决的难题 . 为有效恢复丢包语音并提高自然度，本文提出了一种基于先

验梅尔谱和神经声码器的语音丢包隐藏方法 . 该方法采用一种非对称的编解码网络结构 . 在编码端，用两个独立的编

码网络分别从时域波形和梅尔谱中提取深层时频特征 . 在解码端，将时频深层特征一同送入由时序自适应反归一化

层构成的声码器中，以恢复丢失的语音信号并提高自然度 . 仿真实验表明，该方法在语音感知质量和短时客观可懂度

上均优于现有的两种丢包隐藏算法 .
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A Speech Packet Loss Concealment Method Based on Priori 
Mel-Spectrum and Neural Vocoder
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Abstract:　For the neural network-based speech Packet Loss Concealment (PLC), the input features are crucial factors 
that directly affect the final recovery performance. Additionally, the challenge of restoring high natural speech through PLC 
remains to be addressed. To effectively recover packet loss speech and improve its naturalness, this paper proposes a PLC 
method of speech signal based on the priori Mel-spectrum and neural vocoder. The proposed method adopts an asymmetric 
encoding and decoding network structure. At the encoding stage, this method utilizes two independent encoding networks to 
extract the latent time-frequency features from the waveform and Mel-spectrogram, respectively. At the decoding stage, the 
latent time-frequency features are jointly fed into a neural vocoder which is composed of several temporal adaptive denor⁃
malization layer to restore the lost speech signals and enhance the naturalness. Simulation experiments demonstrate that the 
proposed method outperforms two existing packet loss concealment algorithms in terms of perceptual evaluation of speech 
quality and short-time objective intelligibility.
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1　引言

随着计算机、互联网及芯片技术的快速发展，新兴

语音通信技术为人们的日常生活提供了极大的便利 .
目前，语音通信中的主流编码技术是先将语音信号按

时序分割成包，再以语音包的形式进行编码传输 . 为解

决网络传输的延时与抖动所导致的丢包问题，语音通

信会引入丢包隐藏（Packet Loss Concealment，PLC）技

术，以恢复因丢包导致的语音损伤 . 由于实时性的需

求，语音通信中的PLC算法要满足因果性 .
文献［1］首次提出了基于频域特征的因果 PLC 方
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法的基本构架，即利用过去帧的频域特征来逐帧恢复

丢包的语音信息 . 在此基础上，文献［2］提出了一种

针对受损频谱特征的全带循环网络 PLC 方法，该方法

利用神经网络增强受损的复数谱和幅度谱，然后通

过两者联合训练，恢复丢失语音的复数谱 . 文献［3］
利用对比学习方法，对提取的特征进行预训练，然后

将预训练的特征输入至基于高保真生成对抗网络

（Generative Adversarial Network for High Fidelity，HiFi⁃
GAN）的声码器［4］中，以生成丢失语音的波形 . 此外，

文献［5］和文献［6］同样将神经声码器应用于频域

PLC 方法中 . 这两种方法的结构类似，即均由预测模

块与生成模块两部分构成，所不同的是文献［5］选用

基于流的声码器［7］，而文献［6］则使用频域生成对抗式

声码器［8］.
除了上述基于频域的因果 PLC 方法外，时域的端

到端模型同样有着不错的恢复效果 . 基于时域的 PLC
模型省略了频域特征的分析-合成过程，直接通过时域

语音样点来实现 PLC 任务 . 这种时序模型与循环神经

网络高度适配，例如，文献［9］和文献［10］通过长短时

记忆网络来恢复丢包语音，特别是文献［10］提出了基

于隐藏单元的循环网络，对语音波形与丢包掩蔽一同

建模，并根据丢包掩蔽调整循环网络神经元的状态

值 . 另外，文献［11］提出了一种基于卷积循环网络的

PLC 模型，并应用了扩展和掩蔽训练来提升 PLC 的

性能 .
基于频域特征的模型与基于时域特征的模型均有

各自的优点，故一些研究试图将两类特征结合起来实

现 PLC任务，例如，文献［12］提出了一种简易的时频结

合的 PLC 方法，该方法将多尺度频域特征与上一帧时

域波形级联送入网络中预测丢失的语音波形 . 文献

［13］则提出了一种基于波形网络均衡器（Wave Net⁃
work EQualizer，WaveNetEQ）的 PLC 方法，该方法利用

生成的梅尔谱指导时域自回归模型［14］生成语音波形，

此类方法有效地联合了时频特征，保障了语音恢复的

有效性 . 此外，文献［15］提出一种基于时频结合判别网

络的对抗式学习模型，可在低延迟条件下高质量地恢

复丢失语音 .
受上述方法启发，本文通过时频域特征和神经声

码器来改善所恢复语音的质量与自然度 . 所提方法使

用的声码器是风格Mel生成对抗网络（StyleMel Genera⁃
tive Adversarial Networks，StyleMelGAN）［16］，其风格迁移

的思想源于文献［17］. 文献［17］认为传统结构中的归

一化层会倾向于“洗去”输入特征中隐含信息，故提出

通过空间自适应的学习变换空间自适应反归一化层

（SPatially Adaptive DEnormalization，SPADE）［17］，使用输

入的语义信息来改善“洗去”问题 . 文献［18］提出通过

两个独立的神经编码器，充分发挥了 SPADE层双输入-

双输出的结构优势 . 在 SPA-DE基础之上，文献［16］提

出时序自适应反归一化层（Temporal Adaptive DEnor⁃
malization，TADE）层，并将其应用于语音合成领域中 . 本

文所提方法考虑结合文献［16］和文献［18］的研究思路，

利用频域特征来指导时域特征的上采样合成过程，并通

过基于 TADE 层的神经声码器来恢复高自然度的丢包

语音 .
2　基于先验梅尔谱的丢包隐藏方法

所提方法的 PLC原理如图 1所示 . 在训练阶段，所

提方法首先将语音波形和对应的梅尔谱分别送入波形

编码器和梅尔编码器中，其中，波形编码器通过一维卷

积从语音波形中提取局部特征，而梅尔编码器则通过

神经编解码网络预测并恢复缺失的梅尔谱 . 然后，将两

者的编码输出一同送入基于 TADE 层的神经声码器中

解码恢复丢包语音 . 在测试阶段，所提方法首先对输入

帧进行判别，若未丢包，则直接输出；若发生丢包，则将

历史缓存区内的语音信号送入网络隐藏模块中恢复丢

失的语音 . 最后，所提方法将恢复的语音输出，并同时

将其存储至历史缓存区中 .

所提方法的网络结构如图 2所示，整体结构可分成

编码和生成两个模块 . 在虚线左侧的编码模块中，所提

方法通过波形编码器和梅尔编码器，分别从历史缓存

区的一段语音 s in 及其对应的梅尔谱 m in 中学习语音的

局部时序波形特征 fs及预测的梅尔特征 fm；在虚线右侧

的生成模块中，则将学习到的时序波形特征与先验的

梅尔信息一同送入声码器中，恢复出丢失的语音波形

spred. 图 2中包含两个输出，其中梅尔特征 fm仅在训练阶

段中用于损失函数的计算，以辅助合成语音波形，而在

测试阶段中被略去；预测波形 spred 则为最终的输出

帧流 .
所提方法的编解码网络为非对称结构，主要体现

图1　所提丢包隐藏方法的原理框图
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在两方面 . 一方面，两个编码器是非对称的，由于所提

取的两种深层特征的表征难度差异，梅尔编码器的网

络结构远比波形编码器复杂；另一方面，编码模块和生

成模块也是非对称的，这是因为生成高采样率的语音

需要复杂的生成模块作为支撑，以提高丢包隐藏语音

的质量和自然度 .

本节后续内容将详细介绍所提方法各模块的基本

原理及训练流程，即波形编码器、梅尔编码器、神经声

码器、多尺度损失函数和整体网络的训练流程 .
2. 1　波形编码器

图 2中的波形编码器由卷积网络和全连接网络构

成，其沿着时间轴方向对语音信号进行一维卷积下采

样，以此提取低维度的局部深层特征 . 该特征对语音波

形细节的恢复起着重要的作用 .
设历史缓存区中语音段为 s in ÎR1 ´ ( )NP ，其中 N 表

示帧长，P表示历史缓存区中所包含的帧数 . 波形编码

过程可以由式（1）表示：

fs = Es( s in ) （1）
其中，fs ÎRc ´ λ为局部深层特征，c 表示卷积通道数（以

下简称为通道数），λ表示时间特征长度；Es 表示波形编

码器 . 激活特征 fs后续将会被送至声码器中，来恢复丢

包语音的波形细节 .
在波形编码器 Es 中，首先对输入语音 sin进行 4 倍

下采样，然后进行卷积下采样，最后通过全连接层调整

输出特征维度，得到激活特征 fs. 其中，每个卷积层中均

包含着一个 1维批量归一化层和一个含泄露的ReLU激

活函数 .
2. 2　梅尔编码器

梅尔谱是一种高度结构性和高信息密度性的低维

频域语音特征 . 文献［13］表明，准确估计梅尔谱对PLC
十分重要 . 图 2 中所示的梅尔编码器采用时序卷积神

经网络（Temporal Convolutional Network，TCN）作为核心

组件，并设计为神经编解码结构 .
在时序任务中，TCN 仅利用卷积网络达到近似

RNN 的建模效果 . 如图 3所示，标准的 TCN 由输入层、

隐藏层和输出层三部分组成 . 网络的输入层特征为时

间序列，从左至右表示从过去时刻至将来时刻 . 红色节

点表示当前时刻 TCN 的输出，其仅受由深蓝色节点所

代表的历史输入特征的影响，而不受未来的和感受野

外的浅蓝色节点影响 . 深蓝色节点的范围越大，则影响

输出的历史信息越多 . 为扩大感受野范围，TCN在隐藏

层中引入了可以产生空洞的膨胀卷积 . 在图 3中，深灰

色节点会影响当前时刻网络输出，而浅灰色节点则会

被“空洞”跳过，以此确保在不增加参数量的前提下，获

取更多的历史信息 . 注意，膨胀卷积的系数会随着层数

的加深呈指数增长 .

文献［19］提出使用残差网络结构来解决膨胀卷积

可能会引起网络退化问题 . 如图 4所示，单个TCN残差

块是由两类卷积构成的 . 一类是1 ´ 1卷积层，通过调整

卷积内核数量来影响输出的通道维度；另一类是膨胀

卷积，位于不同层内的膨胀系数会呈指数增加 . 此外，

TCN残差块中添加了参数ReLU激活函数和 1维批量归

一化层，通过堆叠不同超参数的 TCN 则可以构成时序

图2　所提方法的网络结构

图3　TCN示意图
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卷积模块（Temporal Convolutional Module，TCM）.

图 2中的梅尔编码器的整体结构如图 5所示，主要

由三部分构成：神经编码器、神经解码器以及作为中间

层的TCM. 其中，神经编码器与解码器均由二维卷积层

构成，以便同时捕捉梅尔谱的帧间相关性和通道相关

性 . 除中间层 TCM 外，神经编解码器之间还有跳层连

接 . 这种跳层可以将神经解码层输出与对应的神经编

码层的输出相级联，并送至下一个解码层中，以确保神

经编解码网络的学习稳定性 .

梅尔编码器的输入为与 sin 相对应的原始梅尔谱

m in ÎRcmel ´ λ，其中 cmel表示梅尔滤波器组的通道数，λ则

表示梅尔谱的时间特征长度 . 编码网络不断提高卷积

通道数并降低梅尔通道数，但时间特征长度保持不变，

以确保TCM可利用该维度上的特征相关性进行时序建

模 . 此外，编码器中的所有卷积层均与批量归一化层和

参数ReLU激活函数相连 .
编码特征在送入TCM前，会被整形为二维特征，以

更好地契合 TCM 结构 . 在所提方法中，TCM 是由 3 个

TCN堆叠组成，而TCN由指数膨胀的6个TCN残差块组

成 . 这些残差块中的膨胀系数分别为 1、2、4、8、16
和32.

梅尔编码的过程可由式（2）所表示，其中Em表示梅

尔编码器 . 经过编码后，可以得到与输入语段相对应的

预测梅尔特征 fm ÎRcmel ´ λ.
fm = Em(m in ) （2）

梅尔编码器的整体流程：首先，通过由 7个二维卷

积层构成的编码器提取出深层信息；然后，送入TCM中

捕捉时序相关性；最后，通过由转置卷积构成的解码器

得到预测的梅尔特征 .
2. 3　基于TADE残差块的神经声码器

神经声码器是所提方法的核心结构，由TADE层来

构建 . TADE 层是一种基于线性反归一化映射的双输

入-双输出网络结构，其反归一化特性主要体现在从指

导特征中学习一组调制参数，并利用该参数对归一化

后的激活输入进行线性调制 . TADE 层的双输入-双输

出的特性体现在网络具有两个输入特征，其中指导特

征将会对激活特征进行指导学习 . 这一特性也是所提

方法可进行时频特征结合学习的基础 .
图 6给出了 TADE层的网络结构，其中绿线表示指

导输入，蓝线表示激活输入 . 首先，指导输入经过上采

样后，送入一个一维卷积层（Conv1d）中；然后，将卷积

结果重新送入两个独立的卷积层中，得到两个调制参

数矩阵 γ和 β. 而激活输入则会送入实例归一化层（in⁃
stanceNorm）中，得到归一化输出ω. 为了弥补归一化可

能造成的信息丢失，TADE层对ω进行自适应的线性调

制：(γ + E)⊙ω + β，其中E表示单位矩阵，⊙表示矩阵的

点乘运算 .

图 7中虚线框中给出了所提方法生成模块的基本

单元，即 TADE残差块 . 与 TADE层类似，TADE残差块

同样为双输入-双输出残差结构 . 在TADE残差块中，激

图4　TCN残差块的结构

图5　梅尔编码器的整体结构

图6　TADE层的网络结构
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活输入和指导输入会经过两次 TADE 层学习映射 . 首

先，激活输入经过第一个 TADE 层后，将所输出的特征

按维度均分为两部分，并分别进行独立卷积运算；然

后，对应的卷积结果会被送入由 Softmax和Tanh所构建

的门控激活函数中，以获得输出；接着，该输出经过第

二个 TADE 层后，被均分为两部分，分别经过一维扩张

卷积（DiConv1d）和相同的门控激活函数；最后，该门控

激活函数的输出将会与原来的激活输入相加，得到残

差激活输出 . 与之相对的，指导输入只会经过两次

TADE层，以此尽可能地保留特征信息 . 需要注意的是，

只有第二个TADE层会对两种输入进行上采样操作 .

TADE残差块的具体流程可表示为

[ f ′s  f ′m ] = TADERes ( fs  fm ) （3）
其中，TADERes 表示 TADE 残差块的运算；f ′s ÎRc ´ ( )λd

为激活特征；f ′m ÎRc ´ ( )λd 为指导特征，d表示当前 TADE
残差块的膨胀系数 . 两种输入特征经过 TADE 残差块

后，其时间维度 λ会受到上采样的影响而增大 .
图8给出了神经声码器的整体结构，其中包含了8个

TADE 残差块，并在末尾增添了一个最终激活模块 .
最终激活模块由一个降低输出通道数的卷积层和一

个激活函数构成 . 该神经声码器的通道数为 64，且
最大膨胀系数为 5. 最终激活输出 spred ÎR1 ´ ( )NP 的维

度与输入波形同型，但 spred 包含当前丢失的一帧语

音；而最终的指导输出将会被舍去，未用于损失函数

的计算 .
2. 4　损失函数及训练流程

所提方法采用了分段式训练模型 . 首先，通过预训

练梅尔编码器 Em使其具有获取先验梅尔信息的能力；

然后，对整体网络进行一致性训练 . 在梅尔编码器的预

训练中，Em使用局部加权的 L1 范数作为损失函数，如

式（4）所示 . 该损失函数通过放大丢失位置的梅尔损

失，来增强网络对于丢失信息的学习 .
Lmel =  fm -m real 1

+ αmel fm_loss -m real_loss
1

（4）
其中，Lmel为指导梅尔损失；fm_loss 和 m real_loss 分别为丢失

语音所对应的预测梅尔特征和真实梅尔谱；αmel为梅尔

平衡系数 .
对于网络整体的损失函数，本文使用多尺度损失

函数，即包含指导梅尔损失、多分辨率频域损失、权重

相位损失和波形损失 .
多分辨率频域损失又可分为谱收敛损失和对数

STFT幅度谱损失，分别如式（5）和式（6）所示：

Lsc =
 || Xpred - || X real

F

 || X real
F

（5）

Lstft =mean ( log || Xpred - )log || X real
1

（6）
其中，‖·‖F表示弗罗贝尼乌斯范数，|Xpred|表示预测语

音信号的幅度谱，|Xreal| 表示真实语音信号的幅度谱，

mean（·）表示求取平均值 . 多分辨率频域损失会在不同

STFT参数下，将上述两种损失相加求和，得到

Lmr =
1
Γ

é

ë
ê
êê
ê∑
τ = 1

Γ

( )Lτ
sc + Lτ

stft

ù

û
ú
úú
ú （7）

其中，Lmr表示多分辨率频域损失，Γ表示频域分辨率的

个数，τ表示具体分辨率的参数 . 多分辨率的具体参数

设置与文献［20］一致 .
当仅使用式（7）训练时，虽然网络可确保恢复语音

的周期性，但生成语音与真实语音间存在时延 . 这可能

图7　TADE残差块的结构

图8　所提方法的神经声码器结构
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是由于语音的相位信息不准确导致的 . 因此，所提方法

增添了权重相位损失，如式（8）所示 .
Lwp =  || Xpred  || X real -Re{ }Xpred Re{X real}

-Im{ }Xpred Im{ }X real
1

（8）

其中，Re表示复数取实部，Im表示复数取虚部 . 权重相

位损失Lwp 通过虚部与实部相减，计算恢复语音与真实

语音间的相位损失 .
此外，本文还采用了 L1波形损失来增强恢复语音

的波形匹配度，如式（9）所示 .
Lwav =  spred - sreal

1
+ αwav spred_loss - sreal_loss

1
（9）

其中，spred_loss和 sreal_loss分别表示丢失帧位置的恢复语音

和真实语音，αwav表示波形平衡系数 .
将上述所有损失函数加权求和，最终获得所提方

法的整体损失函数Ltotal，如式（10）所示 .
L total = Lmr + α′mel L mel+ αwp L wp +  α′wav L wav （10）

其中，α′mel、αwp 和 α′wav 分别为各自损失函数的权重

系数 .
综上所述，所提 PLC 方法先分别利用波形编码器

和梅尔编码器得到波形特征和预测的梅尔特征，然后

将时频特征一同送入神经声码器中，预测丢失的语音 .
整体训练过程可概括如下：

（1） 初始化网络参数；

（2） 利用式（4）训练先验梅尔编码器直至收敛；

（3） 将完成预训练的梅尔编码器嵌入整体网络中，

并用式（10）进行训练，直至收敛 .
3　实验

为验证所提方法的有效性，本节将其与 4种参考方

法进行对比：基于深度神经网络（Deep Neural Network， 
DNN）的 PLC 方法［1］（记作 DNN）、基于流声码器的 PLC
方法［5］（记作FLOW）、基于波形相似叠加的PLC方法［21］

（记作 WDNN）和基于时频特征结合的 PLC 方法［15］（记

作 TFGAN）. 此外，本文选择静音替代法作为基准方法

（记作丢包）. 在PLC性能测试中，将丢包率分别设置为

5%、10%、15%、20% 以及 50%. 为评测连续丢包下的

PLC性能，本文还设置了固定的丢包模型，即单帧丢包、

双帧丢包以及三帧丢包，以评测各方法的连续丢帧下

的 PLC 性能 . 所有方法在相同的丢包数据集上进行测

试，且均为因果的 PLC实现方式，即均利用过去的语音

帧信息来恢复当前的丢失语音帧 .
3. 1　实验设置

实验使用 Librispeech语音数据集［22］构建网络的训

练集和测试集 . 其中，测试集语句数量为 11 000句，测

试集语句数量为 500句 . 语音采样率为 16 kHz，帧间无

叠接，窗长N为 20 ms（320样点），历史缓存帧数P为 9.
梅尔滤波器组通道数为 80，最低频率为 70 Hz，最高频

率为 8 kHz. 梅尔谱使用汉宁（Hanning）窗进行分帧，窗

长为 320 样点，窗移为 160 样点 . FFT 长度为 1 024 样

点 . 卷积通道数 c、时间特征长度 λ和梅尔滤波器组的

通道数 cmel分别设置为64、18和80.
为模拟真实丢包情况，本文通过Gilbert Elliott信道

模型［23］生成模拟丢包测试集 . 对于固定丢包数的模型，

输入语音为纯净语音，丢失语音的长度是固定的，即丢

失一帧、连续丢失两帧及连续丢失三帧 . 所有方法均在

相同的测试集上评测 .
4种对比方法中，DNN 方法由两个神经网络构成，

分别用于恢复幅值和相位 . 每个网络由 4 层全连接层

组成，且每层的神经元个数为 2 048并包含批量归一化

层和Dropout层 . 每一层的激活函数为ReLU，网络的优

化方法是 Adam，初始学习率设置为 0.000 5，损失函数

为均方误差函数，训练周期为 40. FLOW方法主要由神

经网络预测器、流神经声码器和平滑模块三部分构成 .
在训练阶段和测试阶段中，流神经声码器的输入语音

段的长度分别为 16 000和 1 920个样点 . WDNN方法通

过所设置的拉伸因子对信号波形进行拉伸，同时结合

深度神经网络预测丢包语音的短时幅度谱 . FLOW 方

法和 WDNN 方法的网络训练参数请参阅文献［5］和文

献［21］. TFGAN 方法是一种端到端的生成对抗性网络

PLC 方法 . 其中，生成网络由膨胀残差卷积块构成，判

别网络由时频判别模块构成 . 在判别网络中，FFT长度

为 320. 网 络 优 化 的 方 法 为 Adam，初 始 学 习 率 为

0.000 1，网络稳定后降为 0.000 05. TFGAN 方法的损失

函数同样包含多分辨率频域损失，具体参数设置与文

献［15］一致 . 网络训练周期为 30. 注意，TFGAN方法的

生成网络为基于时域波形的网络，而判别网络则为时

频结合的网络 .
所提方法的网络分成两阶段进行训练 . 梅尔编码

器的预训练中选用 Adam 优化方法，学习率为 0.000 1，

训练 10 个周期 . 预训练结束后，将网络参数转储到完

整的PLC网络中，并联合训练 30周期 . 网络输入帧数P

为 9. 优化方法仍为 Adam，学习率为 0.000 1. 损失函数

权重系数α′mel、αwp、α′wav、αmel和αwav分别为3、2、2、3和3.
3. 2　实验结果与分析

实验的对比评测包括两方面：时域波形对比和客

观质量评测对比 . 其中，客观质量评测包括语音感知质

量（Perceptual Evaluation of Speech Quality，PESQ），短时

客观可懂度（Short-Time Objective Intelligibility，STOI），

信噪比（Signal to Noise Ratio，SNR）和梅尔损失 .
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3. 2. 1　恢复的时域波形对比

图 9给出了在单帧丢失情况下，不同PLC方法所恢

复语音波形的对比示例 . 其中，蓝色为真实语音波形，

红色为恢复语音波形 . 从图 9可以看出，所有方法均能

有效地填补缺失部分波形，且恢复波形与原始波形有

着类似的周期结构 . 如图9（a）所示，所提方法虽然前半

段波形与真实波形贴合紧密，但后半段恢复效果有一

定程度的下降 . 其原因是梅尔特征预测准确性会随着

时序而下降，进而影响神经声码器的恢复效果 . 此外，

还可看出所提方法恢复的波形较为平滑，这是由波形

损失函数中的范数导致的 . 由图9（b）可以看出，TFGAN
方法的网络恢复侧重于基音周期和高频成分的恢复效

果，而忽略了波形是否对齐 . 这一问题是由损失函数中

的波形损失与频域损失不平衡所导致的 . 从图 9（c）可

以看出，WDNN 方法所恢复的波形与真实波形贴合不

紧密，但恢复了波形的周期性 . 由图 9（d）可以看出，

虽然 DNN 方法所恢复的波形与真实波形看似紧密贴

合，但易出现幅值突然增大或者缩小的问题 . 这可能

是以下两个原因导致的：L2 损失函数在低频处预测失

准，矩形窗导致了频域能量的泄露 . 而在图 9（e）中，

FLOW方法恢复语音波形质量较差，严重失去了语音的

波形特征 .
图10给出了连续丢三帧时的波形恢复效果，所截取

的语音段为一段能量逐渐下降的浊音语音，共三帧语音

（960样点）. 由图10（a）可以看出，与单帧恢复相似，所提

方法的波形恢复效果会随时序而降低；在最后一帧中，

虽然恢复波形已经与真实波形不再匹配，但仍然具有一

定的周期性 . 由图 10（b）可以看出，TFGAN的恢复效果

随时序下降得更为严重，这是因为该方法对波形的周期

性恢复不佳 . 虽然所提方法恢复语音的周期性要优于

TFGAN，但此时两种方法所恢复的波形均比较糟糕，故

两者的 PLC 性能应较为接近 . 由图 10（c）可看出，

WDNN 方法通过波形相似叠加法恢复了语音相位信

息，在长时丢包情况下具有一定优势 . 由图 10（d）可以

看出，DNN 方法对波形的恢复相较于单帧丢失情况更

为糟糕，这是因为在多帧丢失情况下，输入特征包含

网络预测的波形成分，而 DNN 难以从不稳定的特征中

来捕捉长时相关性 . 由图 10（e）可以看出，FLOW方法

难以恢复出有效的语音波形，故此方法性能较差 .
FLOW 方法丢包隐藏性能较差的主要原因是当无帧叠

接时，由全连接层构成的神经网络预测器难以有效预

测梅尔特征，从而使神经声码器难以预测丢失的语音

波形 .
此外，图 11 给出了丢包率为 20% 情况下各方法

对语句波形恢复的整体对比 . 其中，图 11（a）为未丢

包的真实语音，图 11（b）为丢包后以零值填补的语

音 . 由图 11（b）可以看出，语句中既存在十分明显的长

时损失，又存在间断的短时损失 . 由图 10（c）可以看出，

所提方法在浊音段中可有效恢复真实波形包络，且对

比 3.1 s左右的波形可以发现，所提方法恢复的幅值包

络与真实语音最为接近 . 然而，所提方法在清音段中的

恢复效果并不理想，如语段末尾的清音段 . 这是因为清

音在短时内不具备周期性，使得网络难以准确学习到

清音的映射关系，从而使得生成的语音类似于静音帧 .
此外，由图 11（d）~（g）可以看出，TFGAN恢复效果与所

提方法相近，而DNN、WDNN和 FLOW的方法要明显差

于所提方法 .
3. 2. 2　客观评测指标的对比

表 1、表 2 和表 3 分别给出了不同丢包率情况下的

PESQ、STOI和SNR评分，三者均为评分越高性能越优 .
首先，从表 1、表 2 和表 3 中可以看出，所提方法的

PESQ、STOI 和 SNR 评分均为最高（本文各表中的最优

图9　单帧丢失下所恢复的语音波形对比
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结果由粗体数据表示），表明相较于参考方法而言，所

提方法具有最优的客观评测结果 . 其次，随着丢包率的

上升，所提方法对 PESQ和 STOI的提升幅度明显增加 .
即使是在 20%丢包率的情况下，所提方法仍能将PESQ
和 STOI分别提升至 2.6及 0.93以上 . 此外，由于恢复语

音中包含着损伤噪声，因此在 SNR评测指标下，FLOW、

DNN和WDNN的性能甚至差于基准方法 .
此外，表 4给出了L1范数的梅尔损失，以评价所恢

复语音的频域准确度 . 梅尔损失越小，则恢复语音的频

域准确度越高 . 由表 4中的结果可以看出，所提方法的

梅尔损失最低，表明其频域准确度最高 . 表明所提算法

可以将时频特征高效结合，并使用TADE层将对齐的时

频特征进行再耦合重构，从而恢复出具有周期性与局

部细节（也就是高频成分）的语音波形 . 而最具代表的

TFGAN 方法的生成网络以时域波形作为输入，以膨胀

卷积层作为主要结构，故对丢包语音频域信息的恢复

主要依赖于判别网络的性能，即当生成网络和判别网

络间对特征域感知存在一定偏差时，就会导致丢包隐

藏性能退化 .
图10　多帧丢失下所恢复的语音波形对比

图11　20%丢包率下所恢复语句的波形对比

表1　不同丢包概率下的PESQ结果

概率

5%
10%
15%
20%
50%

丢包

2.89
2.13
1.73
1.51
1.13

FLOW
3.00
2.29
1.93
1.692
1.27

DNN
3.06
2.36
2.00
1.78
1.31

WDNN
3.17
2.49
2.11
1.87
1.36

TFGAN
3.40
2.76
2.40
2.13
1.50

所提方法

3.56

2.97

2.58

2.33

1.62

表2　不同丢包率下的STOI结果

概率

5%
10%
15%
20%
50%

丢包

0.958 2
0.916 8
0.876 4
0.835 9
0.791 1

FLOW
0.969 1
0.941 1
0.915 5
0.886 8
0.747 4

DNN
0.965 3
0.938 4
0.913 8
0.891 6
0.772 3

WDNN
0.974 4
0.949 5
0.927 2
0.904 8
0.779 2

TFGAN
0.979 5
0.963 3
0.950 1
0.936 0
0.847 1

所提方法

0.981 3

0.965 5

0.951 5

0.937 9

0.855 4
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接下来，表 5、表 6和表 7分别给出了不同丢包率情

况下的 PESQ、STOI 和 SNR 评分结果 . 可以看出，所提

方法在丢单帧、丢双帧、丢三帧情况下的客观评测结

果，所提方法优于参考方法 . 从表 5 中可以看出，所提

方法在单帧丢失情况下，性能远远强于其他方法，但是

在连续丢失情况下，提升幅度则会相对较低 . 表明恢复

的丢失帧仍然会对所提方法的性能产生影响 .
上述波形恢复对比和客观评分对比均表明，在不

同的丢包情况下，所提方法较参考方法有着更优的丢

包隐藏性能 . 但是，为了评测所提方法运算效率，表 8
给出了在 NVIDIA 2060super 中进行推理的实时因子

（越大表示运算效率越高）. 由表 8中可以看出，所提方

法的运算效率差于 DNN、WDNN、TFGAN 这 3 种方法，

但优于 FLOW 方法 . 表明所提方法在提升 PLC 性能的

同时，增大了计算复杂度 .

4　结论

本文提出了一种基于先验梅尔谱和神经声码器的

语音PLC方法 . 该方法联合时域波形编码器和频域梅尔

编码器，可有效提取深层时频特征，并通过基于TADE残

差块所构建的双输入-双输出神经声码器来预测丢包语

音 . 所提方法联合幅度与相位的损失函数，并通过多尺度

信息来辅助丢包信息映射关系的学习 . 实验结果验证了

所提方法在不同丢包情况下的有效性 . 此外，如何进一步

提升运算效率，是需要进一步考虑的问题 . 未来工作可考

虑引入对抗性学习，从而降低网络参量，提升运算效率 .
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