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摘 要：：通信语音干扰效果评估，是指对语音通信系统接收的受扰语音信号进行分析，确定

语音信号被干扰程度的技术。准确地评估干扰效果是研制通信对抗设备、评估电子对抗态势以及

了解通信质量等活动的重要依据。针对超短波通信干扰系统，提出了基于梅尔频率倒谱系数

(MFCC)特征、小波统计特征和感知特征的统计测度，结合最小二乘、反向传播 (BP)神经网络以及

支持向量回归 (SVR)拟合回归模型的评估系统，其预测值和主观评估值的相关系数达到 0.9 以上，

保障了该干扰评估系统的实用性。研究了基于深度学习的无参考评估方法，并利用实测数据验证

了其有效性，准确率达到了 87%，高于多测度融合评估方法。
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AbstractAbstract：： The evaluation of speech interference effect refers to the technology of analyzing the 

disturbed speech received by the communication system to determine speech interference effect level. 

Accurately evaluating the interference effect is of great significance to the development of 

communication countermeasure equipment, the assessment of the situation of electronic countermeasures 

and understanding of communication quality. As for ultra-short wave communication jamming system, a 

method is proposed based on Mel-Frequency Cepstral Coefficients(MFCC) features, wavelet statistical 

features and perceptual features, combined with the least squares, the Back Propagation(BP) neural 

network and Support Vector Regression(SVR) fitting regression model, the correlation coefficient 

between the predicted value and subjective evaluation value is above 0.9, which guarantees the 

practicability of the evaluation system. Secondly, the non-reference evaluation method is studied based 

on deep learning, and the measured data is adopted to verify the effectiveness of this method. The 

accuracy rate is 87% , higher than that of the multi-measure fusion evaluation method.

KeywordsKeywords：： machine learning; Deep Neural Network(DNN); speech quality assessment； jamming 

effect evaluation

在通信对抗中，通信干扰设备是能够对敌方通信设备进行攻击的关键装备 [1]，如何迅速准确地评估其作战效

能成为作战关键。无论是在军用还是民用领域，语音信号是现代通信系统传输的主要信号之一，通信系统输出

的语音质量是评价通信系统整体性能的关键因素 [2]。因此，寻求一种评估干扰效果的理想方法是迫切需要探讨和

解决的问题。

语音质量的评价系统主要分为主观评价和客观评价。主观评价由测听者遵循国军标 GJB4405B-2017 《语音通

信干扰效果评估准则》 [3]对接收到的语音进行评价。客观评价方法则研究广泛，如基于混沌理论 [4]、Lyon 听觉特

征 [5]、多分辨力听觉模型 (Multi Resolution Auditory Model，MRAM)特征 [6]、小波特征 [7] 等的机器学习语音质量评

估模型。目前主流的评估方法是利用一定的模型将得到的客观测度映射到主观测度上，使其更接近于实际的主

观测度变化趋势 [8]。但上述方法存在局限之处，如参考语音未知的情况。近年来，由于深度学习的快速发展，利
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用深度学习进行语音质量评估的研究也越来越受重视。研究者相继提出了基于深度置信网络 [9]、深度神经网络

(DNN)[10]以及卷积神经网络和语谱图 [11]等深度学习语音质量评估模型。从目前研究现状可以看出，构建深度神经

网络，对语音进行端到端学习，在网络中同时完成特征提取与分类是目前的研究趋势。因此本文在语音质量评

价系统的基础上，继续提出了基于卷积神经网络的语音质量评估方法，进一步提高了模型的评估准确率。

1　语音评估软件

1.1 系统框架

图 1 为语音评估的系统框架。首先通过人工提取特征，得到受干扰语音的几种特征；然后通过测度计算，计

算特征对应的测度；最后通过基于单一测度的回归方法，或基于随机森林的多测度融合方法，实现基于机器学

习的干扰效果评估。

本系统是专门用于军事通信领域语音信号干扰等级评估的系统，能够提供干扰效果客观评估模型、主客观

拟合算法；能够批量进行受扰语音文件干扰效果的客观评估和 MOS 得分预测；能够将生成的模型用于通信语音

信息录取分系统，对受扰的语音文件进行实时评估；能够对语音评估算法、主客观拟合算法进行调整和扩展；

能够对标准语音文件进行模拟加噪处理；能够自适应处理不确定干扰类型的文件。

1.2 模型建模原理

1.2.1 语音特征提取

1) 梅尔倒谱系数(MFCC)特征

MFCC 是 Davis 于 1980 年提出的一种能够模拟人耳对频率感

知特性的特征 [12]。根据人耳听觉机理的研究发现，人耳对不同

频率的声波有不同的听觉灵敏度。如图 2 所示，梅尔滤波器由

从低频到高频这一段频带内按临界带宽的、大小由密到疏的一

组带通滤波器组成，对输入信号进行滤波。将每个带通滤波器

输出的信号能量作为信号的基本特征，对此特征进一步处理后 ,

可作为语音的输入特征。Mel 频率描述了人耳频率的非线性特

征，它与频率的关系可用式(1)近似表示：

Mel( f )= 2 595 ´ lg ( )1 +
f

700
(1)
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Fig.1 Composition diagram of speech communication interference effect evaluation system
图 1  语音通信干扰效果评估系统的构成图

Fig.2 The frequency distribution of Mel triangle filter
图 2  梅尔三角滤波器在频率上的分布
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MFCC 语音特征的提取过程如图 3 所示。

对语音信号进行预加重、分帧、加窗等处理均是为了最大化语音信号的某些信息，以提取最好的特征参数。

由于 MFCC 特征不依赖于信号的性质，对输入信号不做任何的假设和限制，同时又利用了听觉模型的研究成果，

因此，这种参数相比于基于声道模型的线性预测编码(Linear Predictive Coding，LPC)具有更好的鲁棒性，更符合

人耳的听觉特性，且信噪比降低时，仍具有较好的识别性能。

2) 小波统计特征

对于受干扰语音信号，外部干扰的变化使得信号是非平稳的。傅里叶变换是分析静态信号成分的强大工具，

但无法分析非平稳信号，也不包含信号的任何局部信息。小波理论采用多分辨力思想，非均匀地划分时频空间，

使信号能在一组正交基上进行分解，为非平稳信号的分析提供了新途径。

小波变换广泛用于各种语音处理任务中进行特征提取 [13]。对语音信号进行双尺度离散小波变换，得到小波

系数后，加式(2)所示的汉明窗提取变换后信号，然后根据截取到的系数计算过零率 Ycro (n)：

w(n)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.5
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú0.54 - 0.46cos ( )2πn

N - 1
 0 ≤ n ≤N - 1

0  其他

(2)

Ycro (n)=
1
2 ∑m =-¥

¥

| sgn [ ]C(m) - sgn [ ]C(m - 1) w(n-m) =
1
2 ∑m = n

n +N - 1

| sgn [ ]Cw (m) - sgn [ ]Cw (m - 1) (3)

式中 C(m) 为小波系数。

        之后计算质心 Ycen (n)、带宽 Ybnd (n) 和子带能量比 Yeng(nk)：

Ycen (n)=
å 

i

n

i|C(i)|2

å 
i

i

|C( j)|2
Ybnd (n)=
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i = 1

N

( )i - Ycen (n)
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|C(i)|2
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i = 1

N

| C(i)|2
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N∑i = 1
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2

(4)

最后，将每帧的质心特征 Ycen (n)、过零率特征 Ycro (n)、带宽特征

Ybnd (n)、 子 带 能 量 比 特 征 Yeng(nk) 组 合 成 一 个 特 征 向 量 ， 即 小 波 统 计

特征。

3) 感知特征

语谱图作为一种感知特征，反映不同频段信号强度随时间变化

的情况。如图 4 所示，图中明显的横方向的条纹，称为“声纹”。条

纹的地方实际是颜色深的点聚集的地方，随时间延续，就延长成条

纹，表示语音中频率值为该点横坐标值的能量较强，在整个语音中

所占比重大，相应的影响人感知的效果要强烈得多。

得到语谱图后，直接将语谱图峰值点的分布作为语音的特征 [14]。

首先计算语谱图中能量高于周围点的峰值点，接着计算阈值向量：

E( f )=max1 < t <KS(tf )1 ≤ f ≤ L (5)

式中： f 为频带号；L 为每帧的频带个数；S(tf ) 表示 t 帧， f 频带的能量。E( f )Î RL 表示各频带上最大能量。如果

峰值点能量低于阈值，则听觉掩蔽效应导致此时该音被掩蔽，人耳难以感知到这一频点代表的声音。若高于阈

值，则更新阈值。根据以上规则，获取整个语谱图中所有语谱图峰值点后，将各个频率范围内峰值点平均能量

组成特征向量，即感知特征。

1.2.2 测度计算

由于参考语音信号和受干扰语音信号的长度不一定相等，因此采用动态时间规整算法 (Dynamic Time Wrap，

speech framing window

FFT
logarithmic 

operation
DCT

pre-emphasis

Mel filter bank

Fig.3 MFCC speech feature extraction process
图 3  MFCC 语音特征提取流程

Fig.4 A spectrogram of a speech
图 4  一段语音的语谱图
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DTW)，通过非线性地弯折(在时间轴上压缩或拉伸)其中一个时间序

列，寻找它们之间的最优对齐方式。

如图 5 所示，上下 2 条实线表示 2 个时间序列，时间序列之间的

虚线表示 2 个时间序列之间相似的点。DTW 利用这些相似点之间的

距离的和(称之为归整路径距离)来衡量 2 个时间序列之间的相似性。

1.2.3 评估方法

测度计算完成后，对干扰效果的评估实际上就是给定样本集的

回归问题。本系统使用了包括 BP 神经网络、支持向量机回归和最小二乘回归 3 种方法完成测度到信息损伤级的

回归计算。其中 BP 算法也称反向传播算法，是用来求解误差项的绝佳选择。从输出层开始计算，一步步逆向推

导出神经网络各层的误差项，从而计算出目标函数对各参数的偏导，进而进行迭代更新。最小二乘法是通过最

小 化 每 个 数 据 点 到 线 的 垂 直 偏 差 平 方 和 计 算 最 佳 拟 合 线 。 支 持 向 量 机 回 归 在 线 性 函 数 两 侧 制 造 了 一 个 “ 间 隔

带”，间距(也叫容忍偏差)是一个由人工设定的经验值，对所有落入到间隔带内的样本不计算损失，最后通过最

小化总损失和最大化间隔得出优化后的模型。

然而以上 3 种回归方法都只利用了单一特征，只是从某个方面表示了语音特征。为最大程度利用各个特征，

得到更全面的表征，需进行测度融合。本系统能够将所有测度合并为一个测度向量，再利用随机森林算法得到

多测度模型。随机森林算法是一个非参数非线性的分类回归算法。首先，用 bootstrap 方法生成 m 个训练集；然

后，对每个训练集构造一棵决策树，在节点找特征进行分裂时，并不是针对所有特征找到能使指标(如信息增益)

最大的，而是在特征中随机抽取一部分特征，在抽取到的特征中间找到最优解，用于节点进行分裂。

本文将语音通信干扰等级作为评估指标，干扰等级的划分遵循国军标 GJB4405B-2017 《语音通信干扰效果评

估准则》 [3]，根据单字识别率划分为 1~5 五个等级，单字识别率计算公式如下：

r =
W
H

´ 100% (6)

式 中 W 和 H 分 别 为 测 听 者 正 确 识 别 的 单 字 个 数 和 语 音 总 字 数 。 100% ≥ r > 95%， 95% ≥ r > 80%， 80% ≥ r > 50%，

50% ≥ r > 10%，10% ≥ r ≥ 0% 分别对应通信语音干扰效果的 1~5 级。而 MOS 得分预测是将接收和感知语音质量的

行为进行调研和量化，由不同的测听者分别对原始标准语音和受扰语音进行主观感受对比，评出 MOS 分值。并

通过模型得到测度与 MOS 分值之间的映射，最终达到预测 MOS 分值的效果。

2　基于深度学习的干扰效果评估

上一节的干扰效果评估方法仍存在一些局限之处，在参考语音未知的情况下，无法通过度量参考语音和受

干扰语音的距离获取测度值。同时人工提取特征虽然机理清晰，但对不同情况的适应性较差。因此采用深度学

习的方法对干扰语音进行评估。

2.1 网络结构

语音通信质量的高低最终是由人耳的主观听觉感受来判断，Mel 频率更符合人耳的听觉特性，因此首先将受

干扰语音转换到对数梅尔谱图。卷积神经网络主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成。卷积

层由多个滤波器组成，学习输入数据的特征表示，不同大小的卷积核可提取出不同的特征信息，而权值共享的

方式减小了模型的复杂度和过拟合的风险，提高了模型的泛化能力 [15]。池化层一般连接在卷积层之后，对特征

进行降维，常用的方法包括最大池化和平均池化。全连接层通过反向传播算法对网络中的参数进行训练达到最

小化损失函数，损失函数常使用交叉熵函数。卷积层和池化层的激活函数选用 ReLu，输出层的激活函数选用

Softmax。引入 Dropout 技术，减轻网络过拟合，减少训练模型计算量。

2.2 网络的训练

实验所用数据集遵循国军标 GJB4405B-2017 《语音通信干扰效果评估准则》 [3]，在实际应用中采集实测内场

数据集。其中 80% 数据进行训练，其余 20% 数据用于测试。在传统机器学习评估方法分析中，为了对比不同单

一测度及多测度的评估性能，采用皮尔逊相关系数判断主观信息损伤级与预测信息损伤级之间的相关性，采用

均方根误差(Root Mean Squared Error，RMSE)评估准确性。皮尔逊相关系数及 RMSE 的定义如下：

time

Fig.5 The bending of two time series
图 5  两个时间序列的弯折
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ρ(yŷ)=
cov ( )yiŷi

var ( )yi var ( )ŷi

=
∑
i = 1

n

( )yi - ȳ ( )ŷi -
-
ŷi

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2∑

i = 1

n ( )ŷi -
-
ŷi

2

  (7)

ERMS =
1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷi

2
(8)

式中：yi 为接收的第 i 个语音样本的主观信息损伤级； ŷi 为预测信息损伤级； ȳ 和
-
ŷi 分别为 yi 和 ŷi 的平均值。

网络训练时采用了 Adam 优化器进行网络的迭代优化。Adam 优点包括实现简单，计算高效，对内存需求小，

参数的更新不受梯度的伸缩变换影响，超参数具有很好的解释性，且通常无需调整或仅需很少的微调等。

3　实验结果

3.1 干扰语音质量评估系统实现及测试

采用内场数据集，从图 6 中可以看出，基于 MFCC 特征计算测度的评估算法在 3 种回归方法下相关系数在

0.09~0.15 之 间 ， RMSE 在 1.55~1.72 之 间 ； 基 于 感 知 特 征 计 算 测 度 的 评 估 算 法 在 3 种 回 归 方 法 下 的 相 关 系 数 在

0.41~0.43 之间，RMSE 在 1.34~1.40 之间；而基于小波统计特征的评估算法相关系数在 0.85~0.89 之间，RMSE 在

0.73~0.81 之间。相关系数越高，表明测度与信息损伤级的相关程度越强。在 3 种测度评估算法中，用小波统计

特征计算测度时，相关系数最高，表现出最佳评估性能。因为其他 2 种方法在特征提取过程中，都需要先进行短

时傅里叶变换，从而假定了信号的短时平稳特性。而小波统计特征使用多尺度的小波变换，多分辨力使其能准

确反映语音信号的动态特性，因此具有更好的性能。

表 1 为单一测度与多测度融合时的性能比较，其中多测度融合 (2)融合了小波特征和感知特征，多测度融合

(3)融合了小波特征、感知特征和 MFCC 特征。从表 1 中可以看出，用多测度融合进行信息损伤级预测的方法相

关系数为 0.94~0.97，均方根误差在 0.36~0.52 之间，它们都优于单一测度的评估方法。而且从表中还可以看到，

融合的测度越多，相关性越强，均方误差越小。多测度融合评估方法中，由于随机森林算法中每棵树的训练数

据是随机选择的，且各测度之间进行了自适应融合，因此通过随机森林回归学习的模型在进行语音干扰效果评

估时，具有良好的泛化能力，评估结果和实际信息损伤级具有较强的线性相关性和更小的偏差。

Fig.6 Comparison of correlation coefficients and standard deviations among different evaluation methods
图 6  不同评估方法的相关系数与标准差对比

表 1  单一测度与多测度融合时的性能比较

Table1 Performance comparison between single measure and multi-measure fusion

measure

MFCC feature measure

perceptual feature measure

wavelet feature measure

multi-measure fusion (2)

multi-measure fusion (3)

PCC

0.152 1

0.406 9

0.885 2

0.942 7

0.972 3

RMSE

1.584 1

1.403 6

0.754 1

0.526 0

0.366 4
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3.2 基于深度学习的实验成果

在网络训练完成之后，通过测试集上的准确率和混淆矩阵比较干扰效果评估。将室内数据集的所有样本以 8:2

的比例划分训练集和测试集，分别进行训练与测试，结果如图 7 所示。

基于 CNN 的干扰效果评估算法的准确率为 87%，基于多测度融合方法的评估算法准确率为 74%，总体性能

上 CNN 的评估效果良好。混淆矩阵是机器学习领域的一种可视化工具，也称为错误矩阵(如图 7 所示)，是用来呈

现监督学习算法性能的可视化效果的一种特殊的矩阵，其中每一列为评估模型预测的信息损伤级，每一行为实

际的信息损伤级。从混淆矩阵可以看到，CNN 网络在各个损伤级上准确性都好于基于多测度融合的方法，特别

是对于损伤级为二级和三级的受干扰语音，分辨能力更强。

4　结论

通信语音干扰效果评估是通信对抗设备的研制、电子对抗的态势评估以及了解通信质量等活动的重要依据。

针对该问题，本文总结了传统语音质量评估方法，提出了基于深度学习的通信语音干扰效果评估方法。所提方

法通过把干扰语音转换成梅尔倒谱图，利用卷积神经网络训练自动提取特征并分类，获得评估结果。本文利用

数据采集系统采集的实测干扰语音构建数据集，对提出方法进行验证，语音评估准确率为 87%。与传统语音评

估方法相比，性能提高了 13%，证明了所提方案的有效性与高效性。但该方法还有许多值得提升与研究之处，

如受扰语音复杂多变；外场实测语音数据采集受多种因素影响制约，采集困难，外场数据集数据量少；卷积神

经网络模型对训练样本具有很大依赖性，对于小样本应用领域网络参数训练问题，性能下降严重。结合迁移学

习改善外场实测数据不足的问题，以提升评估效果是今后研究的重要发展方向。
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