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基于特征融合的通信语音干扰效果客观评估 

林云 1，徐怀韬 1，王森 1，张思成 1， 庄龙 2 

（1. 哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001；2. 安徽大学集成电路学院，安徽 合肥 230039） 

摘  要：针对通信语音干扰效果客观评估问题，提出了基于多测度与多模态融合的 2 种评估方法。首先，利用端

点检测算法以及动态时间弯折算法对受扰语音数据进行预处理。然后，提取数据中的语音内容并与标准语音进行

测度计算得到 5 种测度，将 5 种测度融合后利用随机森林模型进行质量等级评估。最后，结合多模态融合技术，

设计了基于残差结构的神经网络模型，融合受扰语音数据的图域、测度域特征并进行质量等级评估。实验结果表

明，2 种方法的评估准确率均达到了 90%以上。其中，多模态评估方法与现有的研究方法相比，准确率提升了约

3.269%，证明所提方法具有更优的性能。 
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Objective assessment of communication speech  
interference effect based on feature fusion 
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Abstract: In view of the objective assessment problem of the effect of communication speech interference, methods 

based on multi-measurements and multimodal fusion were proposed. First, the interfered speech was preprocessed by the 

endpoint detection algorithm and time warping algorithm. Then, the content of speech was extracted and performed mea-

surement calculated with the standard speech to obtain five kinds of measure. After the fusion of five measures, random 

forest model was used to assessed the quality level. Finally, a neural network model based on residual structure was de-

signed combined multimodal fusion technique, which fused the graph domain and measure domain features of the inter-

fered speech data and performed quality level assessment. Experimental results show that the accuracy of two methods 

have reached more than 90%. Among them, the multimodal assessment method improves the accuracy by about 3.269% 

compared with the existing research methods, which proves that it has a better performance. 
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0  引言 

在万物互联的趋势下，频繁出现的各种干扰严

重影响了语音通信系统的通信质量，其中包括不可

避免的设备热噪声以及由干扰源产生的主动干扰。

如何在强干扰环境下对干扰效果进行评估，给出客

观的评估指标，以及如何评估通信系统在强干扰环

境下的抗干扰性能，对维持高质量语音通信、保障

通信系统的有效运行十分关键[1]。一般情况下，语

音质量评估方法分为主观评估、客观评估 2 种。主
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观评估方法通常为绝对等级评定（ACR, absolute 

category rating），通过测听人员对语音打分的高低

反映语音质量，打分范围为 1～5，分数越高表明语

音质量越好，该指标又被称为均值意见分（MOS, 

mean opinion score）[2]，已广泛应用于各种质量评

估体系。虽然主观评估能够准确地反映人耳感知情

况，但这种方法需要消耗大量时间和人力，成本较

高，所以利用计算机等非人工手段的客观评估方法

逐渐成为主流。 

客观评估方法中最典型的代表是分别由 ITU-T 

P.862、ITU-T P.863 文件提出的感知语音质量评估

（PESQ, perceptual evaluation of speech quality）[3]和

感知客观听觉质量评估（POLQA, perceptual objec-

tive listening quality assessment）[4]。PESQ 主要用于

评估语音编解码器性能和端到端网络的语音质量，

并添加了 MOS 映射以及宽带语音评估等新功能。

作为 PESQ 的改进版，POLQA 实现了技术升级，

其涵盖了全新的评估场景，提高了 4G/LTE 和 VoIP

（voice over Internet protocol）服务中语音质量评估

的准确率，并在 PESQ 的基础上扩展了对超宽带、

全频带语音的评估能力。随着数字信号处理技术和

人工智能技术的快速发展，越来越多的研究者将深

度神经网络与语音信号处理相结合，拓展了客观评

估场景。 

Affonso 等 [5]提出了一种基于深度信念网络

的语音质量分类器模型，研究在语音传输过程中

丢包率对语音质量的影响，并在公开数据集上与

ITU-T Recommendation P. 563 算法进行对比，验

证了将该方法用于协助运营商完成网络管理任

务的可行性。Fu[6]等利用双向长短记忆周期结构

建立了一种与 PESQ 高度相关的端到端语音质量

评估模型，称为“质量网”。随后将其作为目标

函数训练语音增强模型，有效缓解了语音增强任

务中模型优化准则与质量评估准则之间的失配

问题[7]。Rodríguez 等[8]针对无线传输过程中信噪

比、多普勒频移等参数对通话质量的影响进行建

模，提出了“无线损伤因子”这一概念，并证明

了无线信道参数与 MOS 之间存在高度相关性，

随后将该参数加入 ITU-T G.107 模型中，提升无

线信道场景下质量评估的准确率[9]。Lo 等 [10]采

用卷积和递归神经网络建立针对语音转换的质

量评估模型 MOSNet，并在 2018 年的语音转换

挑战赛上取得了优异的成绩，证实了利用该方法

对语音转换系统进行评估的可靠性。 

上述质量评估研究均采用公开数据集，并且针

对电话网络、语音增强、无线传输及语音转换等场

景展开，缺乏强干扰（超低信噪比）环境下的质量

评估研究。Zhang 等[11]提出了“信息损伤级”这一

概念代替 ACR 作为受扰语音数据的主观标签，并

在干扰环境下，采集得到 3 种不同场景的受扰语音

数据集，进而建立质量评估框架，预测受扰语音数

据的质量分数。随后，Wang 等[12]提出了一种深度

学习的评估方法，将受扰语音转换为对数梅尔谱图

输入 AlexNet 模型中进行评估，并利用实际通信场

景下采集的受扰语音数据对该评估方法进行验证。

其中，受扰语音质量等级评估的准确率达到了

87.5%。 

这两项工作填补了强干扰环境下语音质量评

估研究的空白，通过提取受扰语音数据的不同域特

征，并分别结合机器学习模型和深度神经网络，在

质量分数预测和质量等级分类问题中取得了良好

的评估效果。本文在此研究基础上，针对受扰语音

特征展开研究。首先，对 5 种特征下受扰语音的测

度进行融合，并利用机器学习分类器建立测度值与

信息损伤级之间的映射关系，完成多测度融合实

验。然后，为进一步研究语音特征对质量等级评估

性能的影响，本文结合了多模态特征融合技术，设

计了基于 5 层残差结构的网络模型[13]，并利用该模

型融合图域、测度域 2 种特征，尝试利用不同域特

征的互补性构建多模态特征与语音质量等级之间

的映射关系[14]。最后，在数据集上进行实验，并与

文献[12]中的评估结果进行对比。实验结果表明，

所设计的多模态融合方法提升了受扰语音质量等

级评估的准确率。 

1  受扰语音数据集 

1.1  标准语音库建立 

本文针对真实通信干扰场景下的受扰语音数

据展开质量评估研究，实验部分所使用的受扰语音

数据集由标准语音文件经通信设备传输产生。其

中，标准语音文件的生成方式遵循行业标准[15]中的

规范，其生成过程如下。 

1) 码本内容为数码 0、1、2、3、4、5、6、7、

8、9 组成的报文。 

2) 10 个数码的读音方式如表 1 语音数码读音

标准所示。 
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表 1 语音数码读音标准 

数码 读音 

0 Dong（洞） 

1 Yao（幺） 

2 Liang（两） 

3 San（三） 

4 Si（四） 

5 Wu（五） 

6 Liu（六） 

7 Guai（拐） 

8 Ba（八） 

9 Gou（勾） 

3) 将每个数码按表 1 中的读音方式进行录制，

如 0（洞）、1（幺）。0～9 共 10 个数码形成 10 个

样本文件。 

4) 随机排列 10 个样本文件，将每 4 个数码

连接成一个数字码组，每 15 个码组形成一个标准

语音码本。语音码本中每 2 个数字码组间隔 1 s，

数字码组内各数码间隔 0.5 s，每条标准语音码本

时长为 75 s[16]。 

5) 重复步骤 3)和步骤 4)形成标准语音文件，

如图 1 所示。 

 
图 1  标准语音文件 

1.2  受扰语音数据采集 

标准语音文件生成后，进行受扰语音数据采

集，采集环境如图 2 所示。其中，收发设备均包含

录取接口、控制模块以及平板电脑，用于设备控制

以及语音录制。 

 
图 2  受扰语音数据采集环境 

采集过程中，发送设备与干扰设备发出的信号

经衰减器衰减后（降低接收信号功率至接收机动态

范围内），利用合路器进行合路，从而使接收设备

接收到叠加干扰后的语音数据。采集过程中，干扰

源由中控设备控制，干扰参数设置如表 2 所示。 

表 2 干扰参数设置 

干扰参数 值 

干扰样式 噪声调频 

干扰频点/MHz 88.2 

干扰带宽/MHz 1 

干扰功率/W 1 

 
1.3  受扰语音数据标注 

数据采集完毕后，通过人工测听对语音数据的

受扰程度进行主观评价。行业标准中提出了信息损

伤级这一概念作为受扰等级的主观评价标准。信息

损伤级表示人工测听时对受扰语音内容的识别率，

可分为 5 个等级，每个等级间可连续打分，信息损

伤级划分标准如表 3 所示。 

损伤级划分以单字识别率 r 为评估依据，计算

方式为 

 100%
W

r
H

= ×  (1) 

其中，W 为正确识别的单字个数，H 为每条语音内

表 3 信息损伤级划分标准 

信息损伤级 sG  r 语音质量描述 

1 级 900% %1 5r ＞≥  干扰噪声弱，字音较清晰，个别单字不能准确判别，通信内容可懂 

2 级 85% %9 0r ＞≥  干扰噪声较强，部分字音较不清晰，个别单字不能准确判别，通信内容基本可懂 

3 级 50% %8 0r ＞≥  干扰噪声强，字音不清晰，大部分单字不能判别，通信内容基本不可懂 

4 级 10% %5 0r ＞≥  干扰噪声强，字音模糊，大部分单字不能判别，通信内容不可懂 

5 级 10% 0r≥ ≥  干扰噪声很强，绝大部分单字不能准确判别，通信内容完全不可懂 
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容的总字数。对全部测听人员给出的信息损伤级结果

进行统计，得到信息损伤级打分并取平均值，将该结

果作为受扰语音样本的信息损伤级，计算过程为 

 
1

1 t

s i
i

G G
t =

= ∑  (2) 

其中， iG 为第 i 名测听人员评估的信息损伤级，t 为

测听人员个数。质量等级评估任务中，将 sG 值四舍

五入作为信息损伤级标签。 

1.4  受扰语音数据集分布 

完成数据采集和标注后，得到 5 个信息损伤级

（1～5 级），共 1 000 条受扰语音，其分布如图 3 所示。 

 
图 3  信息损伤级分布 

2  预处理及特征提取 

2.1  端点检测 

图 4 展示了数据集中某 2 条受扰语音样本的对

数梅尔谱图。采集过程中，为保证收发同步，在标

准语音文件之前添加由 2 个单频信号组成的同步

头，同步头与第一个码组间隔 5 s，每条受扰语音数

据的时长由 75 s 变为 85 s。实际传输过程中收发时

间无法严格同步，导致受扰语音数据存在时延，使

语音样本中第一个码组的起始位置发生变化。而质

量等级评估的关键在于分析每条语音内容的受扰

情况，起始位置的不同会对语音内容的提取造成

较大误差。因此，首先对数据集中的语音样本进

行语音端点检测（VED, voice endpoint detection），

定位语音内容的起始点。常用的端点检测方法可

分为基于阈值、基于机器学习分类器和基于深度

学习模型 3 种。后 2 种方法需要估计语音信号和

干扰信号的特征参数来进行检测，计算复杂度较

高，而在通信对抗场景下干扰信号的先验知识往

往难以获得。此外，每条受扰语音数据的语音长

度是固定的，只需检测出起始点就可以从数据中

提取出完整的语音内容，因此，本文选择基于阈

值的端点检测方法。同步头末尾与第一个数码间存

在 5 s 的静音段，若存在时延，语音内容的起始点

则会出现在 10 s 后，查看样本数据的过程中，发

现每条样本语音的时延均不超过 3 s，因此本文对

9～13 s 的受扰语音数据进行检测。 

检测时，浊音和静音可以利用短时能量特征判

别。由于清音能量较低，在短时能量检测时，可能

会因能量小于阈值被误判为静音。此时，利用短时

过零率特征对静音和清音加以判别。结合两者即可

对浊音、清音和静音段进行区分，计算过程如下。 

首先，输入待测信号 x ，对 x 进行分帧得到分

帧后信号 y ，帧数为 μ 。然后，计算每帧信号的短

时能量 Eμ 及过零率 Zμ  

 2

1

( )
N

m

E y mμ μ
=

=∑  (3) 

 
1

1
sgn ( ) sgn ( 1)

2

N

m

Z y m y mμ μ μ
=

   = - -   ∑  (4) 

其中， N 为信号长度， sgn[ ]· 为符号函数。 

 
1, 0

sgn[ ]
1, 0

φ
φ

φ
- ＜

= 
 ≥

 (5) 

将分帧后信号的前 115 帧作为静音段，计算该

 
图 4  受扰语音样本的对数梅尔谱图 
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段的短时能量及短时过零率的平均值 E 、Z ，并设

置检测时短时能量及过零率阈值 thr1E 、 thr2E 、 thrZ 为 

 

thr1

thr2

thr

2

4

20

E E

E E

Z Z

 =
 =
 =

 (6) 

端点检测算法如算法 1 所示，其中，status 为

帧状态标志，其值为 0～3 分别对应 4 种状态，依

次表示当前帧为静音段、似语音段、语音段、语音

结束段。其中最小、最大静默长度阈值分别设置为

5、15，单位为帧。 

算法 1  端点检测算法 

输入  待测语音信号 x  

输出  检测后第一个数码的起始位置 

for 1i =  to n，进行迭代； 

   switch status 

   case {0, 1} 
     if thr2iE E＞ ，确定进入语音段， status=2，

记录当前帧数 1x  

     else if status=1 

     else status=0 

     end if 

   case 2  
     if thr1 thr,i iE E Z Z＞ ＞ ，保持在语音段 

     else  

       if 静音段小于最大静默长度，则语音

段未结束 

       else if 语音段小于最小静默长度，该段

为静音或噪声，status=0 

       else status=3，语音结束 

       end if 

     end if 

   case 3 
     status=0，初始化各参数， 1 0x =   

   end case 

end for 
某条受扰语音样本的端点检测结果如图 5 所示，

实线对应语音段的起始位置，虚线对应语音段的结束

位置。如图 5 所示，第一个码组内的第一个数码与后

3 个数码所表现出的短时能量及过零率特征存在差

异，后 3 个数码由于受到随机噪声干扰，表现出类似

清音的性质，其所对应的短时能量较小但短时过零率

较高，由于静音段短时能量为零，利用这 2 个参数同

时进行判断，能有效避免受扰较严重的语音段因能量

较小而被误判为静音。图 5 中左起第一条实线表明利

用算法 1 成功检测到语音内容的起始点，根据该起始

点位置提取受扰样本的语音内容。 

 
图 5  受扰语音样本的端点检测结果 

2.2  特征提取 

检测完每条样本的语音内容后，本文首先提取了

受扰语音与原始语音的 5 种特征，分别为梅尔频率倒

谱系数（MFCC, Mel frequency cepstrum coefficients）、

梅尔能量、线性预测系数（LPC, linear prediction 

coefficient）、线性预测倒谱系数（LPCC, linear pre-

diction cepstrum coefficient）及小波统计特征。 

梅尔特征（包括 MFCC、梅尔能量）通过将频率

转换为梅尔尺度的方式，更好地匹配人耳的听觉感知

效果。其中，MFCC 对噪声及干扰的变化较敏感，能

更好地反映受扰语音数据的声学特征。此外，由于

MFCC 的计算过程中使用了离散余弦变换（DCT, 

discrete cosine transform）进行去相关，其更加适用于

各类机器学习算法[10-11,17]。LPC 和 LPCC 表征了发音

过程中的声道变化特性，且 LPC 是求解 LPCC 的理论

和计算基础，其基本思想是语音信号样点之间存在较

强的相关性，可利用过去若干个样值或它们的线性组

合对当前或未来时刻的样值进行预测[18]。小波统计特

征[19]则是在小波变换的基础上，利用小波基函数对受

扰语音信号进行分解，并提取分解后每一层近似系数

的统计特征而获得，3 组特征的性质总结如表 4 所示。 

表 4 特征性质总结 

特征类型 特征性质 

梅尔特征（MFCC、梅尔能量） 听觉模型 

LPC、LPCC 声道模型 

小波统计特征 时频分析模型 
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1) MFCC 和梅尔能量特征 

MFCC 特征是梅尔尺度下的倒谱参数，反映了

人耳对频率的感知特性[20]。梅尔尺度 melf 与频率 f

的对应关系为 

 mel ( ) 2 595log 1
700 Hz

f
f f

 
= + 

 
 (7) 

MFCC 提取流程如图 6 所示。首先对输入信号

进行预加重、分帧及加窗处理，帧长为 25 ms，并

采用汉明窗对分帧后信号加窗，加窗后信号 ( )ns 为 

 ( ) ( ) ( )n n n=s y w  (8) 

其中， ( )ny 为分帧后信号， ( )nw 为窗函数。 

 
图 6  MFCC 提取流程 

对 ( )ns 进行离散傅里叶变换（DFT）得到幅度

谱 ( )aS k 为 

 
DFT

DFT

j2π1

DFT
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( ) ( )e ,0 1
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N
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S k n n N

--

=

= -∑ s ≤ ≤  (9) 

其中， DFTN 为 DFT 点数， DFTN =512。对幅度谱取

平方得到能量谱，并利用梅尔滤波器组滤波，滤波

器频率响应 ( )mH k 为 

0 , ( 1)

( 1)
, ( 1) ( )

( ) ( 1)

( ) 1 , ( )

( 1)
, ( ) ( 1)

( 1) ( )
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≤

≤

 

  (10) 

其中，m 为滤波器编号， k 为 DFT 后的索引值。然

后，计算滤波器系数加权后的对数能量为 

DFT 1
2

0

( ) ln ( ) ( ),0e a m
k

N

S m S k H k m M
-

=

 
=   

 
∑ ≤ ≤  (11) 

其中，M 为滤波器个数，经 DCT 后最终得到对应

的 MFCC 特征为 

 

DFT 1

0

π ( 0.5)
MFCC( ) ( )cos

1,2, ,

e

N

m

d m
n S m

M

d L

-

=

- =  
 

=

∑
…

 

(12)

 

其中， L 为 MFCC 特征向量的维度。提取过程中，

针对维度选取进行实验，在考虑评估精度和资源使

用的情况下选取 24L = 。除 DCT 操作外，梅尔能

量特征的提取过程与 MFCC 特征相同，最终选取

40 维的梅尔能量特征。 

2) LPC 和 LPCC 特征 

LPC 特征的计算过程如下。设受扰语音序列中的

第n个抽样值为 ( )x λ ，其对应的线性预测值 ˆ( )x λ 为 

 
1

( ) (ˆ )
D

i
i

x a x iλ λ
=

= -∑  (13) 

其中， D 为 LPC 阶数， ia 为预测系数。预测样值

与实际样值之间的误差为 

 
1

( ) ( ) ( ) ( ( )ˆ )
D

i
i

x x x a x iε λ λ λ λ λ
=

= - = - -∑  (14) 

为使误差最小，预测误差的均方值可以表示为 

 2 2

1

{ ( )} {[ ( ) ( )] }
D

i
i

E E E x a x iλ ε λ λ λ
=

= = - -∑  (15) 

对式(15)中的线性预测系数求极值，即 

 0, 1,2, ,
i

E
i D

a
λ∂

= =
∂

…  (16) 

得到 

 
1

( ) ( ) (ˆ ) ( )
D

i
i

x i x a x i x kλ λ λ λ
=

- = - -∑  (17) 

根据相关函数定义，有 
 ( , ) ( ) ( )R i k x i x kλ λ= - -  (18) 

式(13)可改写为 

 
1

ˆ( ,0) ( , )
D

i
i

aR i R i k
=

=∑  (19) 

采用 Durbin 算法求解式(15)，得到受扰语音的

12 维 LPC 特征，LPCC 与 LPC 的递推关系如下 
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其中， 0b 表示信号的直流分量，计算求得的系数 cb

即 LPCC 特征。 

3) 小波统计特征 

本文采用的小波统计特征是在离散小波分解

的基础上，提取分解后每一层近似系数的统计特征

得到的。可以将待分解的受扰语音信号看作一段离

散时间序列，其中，信号的低频部分通常蕴含序

列特征，高频部分通常蕴含序列的变化细节。将

分解时所使用的小波基函数构造为 2 个频率互补

的滤波器对受扰语音信号进行滤波，即可得到信

号中的高低频成分，这一过程称为“半子带滤波”。

经过一次半子带滤波和一次 2 倍降采样后，即完

成一次小波分解。假设受扰语音信号长度为 N ，

一次分解后得到高、低频部分的长度都为
2

N
。分

解时，先将受扰语音信号分解为高频和低频两部

分，由于低频部分蕴含序列特征，后续的每一次

分解都对上一次的低频部分进行再分解得到新的

低频和高频部分，分解采用的小波基函数为 DB4

（Daubechies）小波，分解层数为 4 层，小波分解

流程如图 7 所示。 

 
图 7  小波分解流程 

分解结果可表示为 

 

[ ] [ ] （ ）

[ ] [ ] （ ）
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=
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∑

∑
 

(21)

 

其中， ,Lxα 、 ,Hxα 分别表示第α 层受扰语音信号的

低频和高频成分， （ ）fg k 、 （ ）fh k 为 DB4 小波基函

数构造出的半子带滤波器。第α 层中 [ ],L fx nα 、

[ ],H fx nα 的长度均为
2

N
α 。 

分解后，提取每一层的低频部分并计算其均

值、方差、最大值及最大值索引作为受扰语音的小

波统计特征。 

2.3  测度计算 

完成特征提取后，对受扰语音与标准语音间的

测度进行计算。测度是指受扰语音与标准语音间的

特征距离，它反映了不同等级受扰语音的特征变化

趋势。值得注意的是，采用端点检测方法提取到的

受扰语音内容与标准语音并不等长，无法直接利用

欧氏距离计算测度。而动态时间弯折（DTW, dy-

namic time warping）算法[21]可用于计算 2 个时间上

存在差异的序列间的特征距离。因此，本文采用该

算法计算测度。 

特征距离计算示意如图 8 所示，黑色粗实线与

虚线对应 2 个时间序列。每条细实线将一个序列中

的点与另一序列中具有相似值的点相连。 

 
图 8  特征距离计算示意 

动态时间弯折的原理是通过比较 2 个序列，并

计算它们之间的最小距离来进行相似性度量。假设

不同特征下，受扰语音和标准语音的特征序列分别

为 p 和 q，所包含帧数分别为u 和 v ，即 

 1 2

1 2

, , ,

, , ,
u

v

p p p p

q q q q

=
 =

…
…

 (22) 

为使用 DTW 算法对齐 2 个特征序列，首先构

造一个u v× 的矩阵，矩阵 ( , )i j 位置处的元素对应序

列样值间的欧氏距离 e ( , )i jd p q 。此时，从起始位置

1, 1i j= = 至 ,i u j v= = 的累计失真距离为 

 
（ ）e e

e e e

, min{ ( 1, 1),

( 1, ), ( , 1)} ( , )

i jD p q D i j

D i j D i j d i j

= - -

- - +
 
(23)

 

完成测度计算后，可以将评估过程看作已知测

度对受扰语音质量等级进行分类的问题，为后续利

用机器学习模型进行多测度融合实验提供依据。 
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3  受扰语音评估方法 

3.1  单测度分析 

在进行多测度融合实验之前，首先对单测度

的分布情况进行分析，单测度值分布如图 9 所

示。以 MFCC 特征、小波统计特征 2 种特征测度

为例，可以看出即使在 2 种不同特征下，5 个信

息损伤级的受扰语音测度也存在不同程度的混

淆，其中损伤级 2 和损伤级 3 的混淆程度较严重，

这样的测度混淆无疑会给分类器的质量评估性能

造成较大影响。因此，仅通过单一测度或某 2 种测

度对受扰语音数据进行质量等级评估的难度较

大，这也是后续进行多测度融合以及多模态融合

实验的主要原因。 

 
图 9  单测度值分布 

3.2  多测度融合方法 

根据上述分析，首先对多测度融合实验进行设

计，该过程参考了标准文件附录 B“客观评定算法”

中的相应内容。考虑到采集过程中，干扰功率的波动

会导致同一信息损伤级内的语音数据存在一定的特

征差异，这就要求所使用的模型不仅需要适应标注误

差，而且可以一定程度地容忍同等级内失真测度的差

异。由于随机森林具有准确率高、不易过拟合、特征

选择能力强等优点，因此本文选取随机森林作为受扰

语音数据的质量等级分类器[22]。其构建过程如下。 

步骤 1  对受扰语音数据集进行随机采样，得

到多个训练子集。 

步骤 2  在各个训练子集上训练得到不同的决

策树模型。 

步骤 3  将训练得到的多个决策树模型进行组

合，并提取最终的输出结果。 

根据上述步骤，将每个样本 5 种特征下的测度

进行融合，合并为一个 104 维的测度向量，输入随

机森林分类器中进行训练，多测度融合模型构建过

程如图 10 所示。 

 
图 10  多测度融合模型构建过程 

设 5 种特征对应的测度分别为 1 2 5, , ,V V V… ，并

与样本数据的信息损伤级标签合并，组成训练集

1 2 5 1, , ,{( ), }K
h h h i hT V lV V == … ， K 为样本数量， l 为数

据标签。样本预测步骤如下。 
步骤 1  对原训练集进行重采样，随机产生β 个

新训练集 1 2, , ,T T Tβ… 。 

步骤 2  从 5 种测度中任意抽取 ( 5)γ γ ≤ 个属

性作为当前节点的分裂属性。 

步骤 3  所有决策树均不进行剪枝。 

步骤 4  对于第 h 个样本X，利用决策进行预测，

汇总预测的信息损伤级 1 2( ), ( ), , ( )J X J X J Xδ… ，δ 为

决策树的数量。 

步骤 5  采用投票的方式，将决策树中输出最

多的损伤级作为该样本的预测结果。 

3.3  多模态融合方法 

在语音质量评估领域中，现有方法仅使用图域

特征[10,23-24]或测度向量等单一模态特征进行质量评

估，并没有考虑不同模态间信息的互补性以及模态

融合对语音质量评估的重要性。因此，在利用随机

森林模型完成多测度融合评估后，为进一步分析不

同域特征对受扰语音评估性能的影响，本文结合了

多模态信息融合方法中的“晚期”融合（决策级融

合）思想，利用深度学习模型分别对受扰语音数据

的图域模态（对数梅尔谱图）、测度模态（5 种测度）

进行训练，再通过多模态联合架构中的“加”联合
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方式对模型的输出结果进行融合，多模态融合模型

如图 11 所示。 

 
图 11  多模态融合模型 

利用卷积神经网络可自动提取高维数据特征

的特点[25]，将基于 5 层残差结构的神经网络作为多

模态融合模型，残差结构如图 12 所示。 

 
图 12  残差结构 

进行特征融合时，将对数梅尔谱图和测度向量

并行输入 2 个相同的神经网络模型中，经残差结构

中的卷积层提取深层信号特征后，得到受扰语音数

据的特征向量，其维度分别为 1× 1 024 和 1× 128。

随后利用 Concatenate 操作将 2 个网络全连接层的

输出组合在一起，得到一个维度为 1× 1 152 的联合

特征向量，利用 Softmax 层进行类别映射，从而完

成受扰语音数据的多模态融合质量评估。多模态融

合模型评估流程如图 13 所示。 

4  实验及分析 

本文设计并构建了受扰语音数据的质量等级评

估任务，实验所用数据集如第 1 节所述，涵盖 5 个

信息损伤级，共 1 000 条样本语音。端点检测后的

每条语音样本时长为 73 s。由于端点检测过程中某

些通信中断样本（无语音内容）存在检测误差，为

避免对后续实验造成影响，将检测失败的样本去

除，得到 972 条样本语音，并依据该样本量划分数

据集。在多测度融合及多模态融合实验中，训练集、

验证集及测试集样本比例均为 6:2:2。 

在 Windows 10 操作系统下选择 Python 机器学

习框架 Scikit-Learn 完成基于随机森林模型的多测

度融合质量等级评估；同时，选择 Keras 深度学习

框架完成多模态融合质量等级评估。实验在一台配

有 Intel i7-11800H CPU 与 Nvidia 3060 GPU 的电脑

上进行，运行内存为 16 GB。 

4.1  单测度实验 

为定量说明单测度评估的局限性，首先利用随

机森林模型进行了单测度质量评估实验，并与支持

向量机（SVM, support vector machine）、逻辑回归

 
图 13  多模态融合模型评估流程 
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（LR, logistic regression）这 2 种传统的机器学习分

类器进行对比。支持向量机是一种几何方法，其基

本思想是求解能正确划分受扰语音数据，且能使不

同等级数据几何间隔最大的分类超平面来完成质

量等级评估。逻辑回归是一种统计方法，假设 5 个

损伤级的语音数据各自服从某种分布，进而采用极

大似然估计求解分类概率与输入数据的关系，通过

比较概率值判断损伤级。 

进行单测度实验时，将每条受扰语音样本的 5 种

测度分别输入分类器中，以平均准确率作为衡量指

标，实验结果如表 5 所示。通过分析发现，逻辑回

归的平均准确率整体较低，支持向量机和随机森林

的效果较好，采用梅尔能量作为输入时，3 种分类

器得到的平均准确率均较高。此外，将单一测度作

为输入时，3 种分类器的质量评估平均准确率均未

突破 90%。 

表 5 单测度实验结果 

分类器 单一测度 平均准确率 

支持向量机 

MFCC 87.18% 

梅尔能量 88.21% 

LPC 80.51% 

LPCC 81.54% 

小波统计特征 83.08% 

逻辑回归 

MFCC 80.00% 

梅尔能量 84.62% 

LPC 75.90% 

LPCC 77.44% 

小波统计特征 79.49% 

随机森林 

MFCC 85.13% 

梅尔能量 89.74% 

LPC 86.15% 

LPCC 81.03% 

小波统计特征 82.56% 

 

4.2  多测度融合实验 

在利用上述 3 种分类器进行多测度融合实验的

过程中，每条受扰语音样本对应一个维度为 1× 104

的测度向量。与单测度评估结果相比，多测度融合

的评估性能有较明显的提升。多测度融合实验结果

如图 14 所示。实验结果表明，3 种分类器中随机森

林的效果最好，质量等级预测的平均准确率达到

90.26%。由于数据样本量较少，随机森林分类器的

抗过拟合能力得以体现，与其他 2 种分类器相比评

估过程较稳定，尤其是针对 1、5 这 2 个等级的错

分程度相对较低，这也表明随机森林分类器可通过

其较强的特征选择能力对受扰程度较高的语音数

据进行损伤级的区分。 

4.3  多模态融合实验 

上述多测度融合实验结果验证了利用随机森

林分类器完成质量等级评估的有效性。为进一步分

析不同域特征的融合对深度学习模型评估性能的

影响，本文设计了 2 个具有 5 层残差结构的神经网

络作为特征融合模型，进行多模态融合质量评估实

验，并与 VGG16、AlexNet 这 2 种模型进行性能对

比。多模态融合实验结果如图 15 所示。 

实验结果表明，本文所设计的残差结构的平均准

确率达 90.77%，高于另外 2 种模型。与Wang 等采用

单一对数梅尔谱图特征的实验结果相比，评估准确率

提高了约 3.269%。此外，相比于其他 2 种模型，残差

结构对信息损伤级为 2 级的数据预测错误程度有所降

低。值得一提的是，计算模型参数量时发现，本文使

用的模型参数缩小至 AlexNet 的约
1

28
。为进一步验证

分类器及模型评估性能，本文分别计算了多测度融合

分类器以及多模态融合网络模型对每一类受扰语音数

图 14  多测度融合实验结果 
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据等级分类的精确度和召回率，并得到Macro-F1 分数

（即每个损伤级 F1 分数的均值），分类器及模型

Macro-F1 分数如表 6 所示。从表 6 可以看出，随机森

林分类器、残差结构分别在多测度融合模型、多模态

融合模型中具有最高的 Macro-F1 分数，证明其对受扰

语音数据具有更好的质量等级评估效果。 

表 6 分类器及模型 Macro-F1 分数 

分类器 Macro-F1 

支持向量机 0.88 

逻辑回归 0.89 

随机森林 0.90 

AlexNet 0.88 

VGG16 0.89 

残差结构 0.91 

 
分析图 14、图 15 中的混淆矩阵发现，错分的

受扰语音数据均为相邻信息损伤级混淆，这是由于

标注过程中语音受扰程度与损伤级是正相关的，受

扰程度越高，损伤级越高，且相邻损伤级逐渐递进，

使数据存在一定的相似性，从而导致该现象的产

生。综合以上实验结果，本文所提出的多模态质量

评估方法具有一定的可行性。 

5  结束语 

通信语音干扰效果评估技术对于保障语音通信

设备的正常运行至关重要。为应对这一问题，本文总

结了现有的研究成果，提出了一种基于多测度融合、

多模态融合的受扰语音数据质量等级评估方法。首

先，对受扰样本数据进行端点检测以提取语音内容，

并将受扰语音与标准语音进行比较，计算特征差异，

得到 5 种测度。然后，结合随机森林模型在多测度融

合实验中验证了该评估方法的有效性。为进一步分析

受扰语音数据的不同域特征对评估性能的影响，结合

多模态融合技术，将样本的图域及测度域特征进行融

合，与现有的研究成果相比较，该方法所得到的质量

等级评估准确率提高了约 3.269%。 

本文提出了一种较可行的受扰语音数据质量

等级评估方法，但该方法仍存在许多值得改进之

处。例如，本文的数据预处理及特征提取部分，将

受扰语音信号的时域波形转换为图域、测度域等高

维特征序列，并与标准语音计算特征距离，虽然一

定程度上掌握了受扰数据的先验信息，但整个计算

过程较复杂。此外，实验中过少的样本数据容易导

致神经网络模型过拟合，且数据采集的实施较困

难。因此，接下来的工作将针对评估流程进行改进，

寻找更快捷、更有效的预处理方法，从而提高运算

效率。同时，针对受扰语音数据采集困难这一问题，

已经开展了部分后续工作，依据公开协议搭建了通

信仿真系统，并模拟了不同干扰样式、干扰功率、

信号调制方式等参数对语音数据的影响，一定程度

上还原了真实场景下的采集过程，提升了受扰语音

数据的多样性。 
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