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基于回声状态网络的音频频带扩展方法

刘　鑫，鲍长春
（北京工业大学电子信息与控制工程学院，北京 １００１２４）

　　摘　要：　宽带音频通信系统对传输信号有效带宽的限制会降低重建音频的主观质量和自然程度．本文提出了一
种基于回声状态网络的宽带向超宽带音频盲目式频带扩展方法．该方法借助回声状态网络来模拟音频信号高低频频
谱参数间的映射关系，并依据网络模型中的时延递归结构连续更新系统状态来近似描述音频特征的时域演变过程，有

效地估计了高频成分的频谱包络．同时，结合频谱复制方法得到的高频频谱细节，该方法实现了宽带向超宽带音频的
有效扩展．测试结果表明，本文所提方法提升了宽带音频的听觉质量；对于多数测试数据，该方法在静态和动态失真方
面获得了优于高斯混合模型扩展方法的扩展性能．
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１　引言
　　受到通信网络传输速率的限制，感知音频编码方
法通常限制音频有效带宽，优先编码其低频成分，以提

升编码效率［１］．然而，人们并不满足于现有的宽带音频
通信质量，并期望获得更加明亮而富有表现力的音频

服务．为此，如何使宽带音频系统获得或接近超宽带音
频的主观听感成为了音频通信领域亟待解决的问题．

作为有效的音频增强方法，频带扩展在不改变信

源编码和网络传输的前提下，在解码器重建信号中人

为地增添高频成分，以实现信号带宽的扩展［２］．近十几

年来，相关学者从频谱包络和频谱细节两个方面提出

了众多频带扩展解决方案．非正式听力测试结果表明，
高频频谱包络估计的准确性对重建音频听觉质量的提

升十分重要［３］．因此，可借助统计学习方法拟合高低频
频谱间的映射关系．１９９４年，ＹＭＣｈｅｎｇ等学者提出利
用统计恢复函数来预测高频频谱，初步改善了重建音

频的质量［４］．同年，ＨＣａｒｌ借助低频特征和高频频谱包
络的联合码本模拟两者的一对一映射，提出了基于码

本映射的频谱包络估计方法［５］．该方法降低了扩展后
音频频谱失真．在其基础上，有学者相继提出了内插、软
判决和分裂码本映射等方法，以降低单一码本造成的
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频谱失真［６～８］．２０００年，ＫＰａｒｋ和 ＨＳＫｉｍ提出了基于
高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）的频谱包
络估计方法［９］，该类方法利用 ＧＭＭ来近似高低频特征
联合概率密度，并在均方误差最小准则下实现了高频

频谱包络的估计．该方法基于软聚类的连续统计模型，
抑制了码本映射等离散映射方法重建音频频谱的非自

然间断．此外，有学者利用前向神经网络来估计高频频
谱包络［１０，１１］．ＢＩｓｅｒ等学者则将前向神经网络方法和码
本映射方法进行了对比，结果表明两者扩展后音频的

听觉质量没有显著差异，而前向神经网络方法计算复

杂度明显降低［１２］．
上述方法均着重去发掘当前音频帧内部高低频的

相关性，更侧重于频谱静态特性的展现．而 ＰＪａｘ等利
用隐马尔科夫模型来模拟音频频谱包络时域动态演

变［１３，１４］，将帧间相关性引入到频谱包络估计中［１５，１６］．但
是，该方法仅利用离散的状态来分段模拟实际音频频

谱的时间演变，其重建音频仍然存在动态失真．为此，有
必要在频谱包络估计中引入连续动态模型．本文提出
了一种基于回声状态神经网络（ｅｃｈｏｓｔａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ，
ＥＳＮ）的频谱包络估计方法，借助递归结构的非线性特
性连续更新系统状态，进而描述音频特征的动态演变，

并依据高维空间的线性映射来拟合高低频特征参数间

的非线性关系．结合基于频带复制的频谱细节扩展方
法，实现了宽带音频向超宽带音频的有效扩展．

２　基于回声状态网络的音频频带扩展方法
　　本文所提方法的基本原理如图１所示．输入信号为
１６ｋＨｚ采样７ｋＨｚ带宽的宽带音频信号．该信号首先经
过上二采样和低通滤波，获得３２ｋＨｚ采样７ｋＨｚ带宽的
音频信号，并按照 ３２ｍｓ帧长、１６ｍｓ帧移分帧，加汉明
窗．然后，加窗后信号ｓｗｂ（ｉ），ｉ＝０，…，１０２３经过离散傅
里叶变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ）转换到频域，
并在梅尔频率尺度上利用三角滤波器组将６４～７０００Ｈｚ
频率范围内的音频频谱Ａ（ｋ）均匀地划分为２０个通道，

进而提取２０维梅尔频率倒谱参数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓ
ｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）ＦＭＦＣＣ（ｉ），ｉ＝０，…，１９．接下来，对
提取得到的ＦＭＦＣＣ进行区间归一化处理，并输入到预先
训练好的ＥＳＮ中实现高频频谱包络的估计．此处，高频
频谱包络采用７～１４ｋＨｚ范围内４个不交叠非均匀子带
的均方根值ＦＲＭＳ（ｉ），ｉ＝０，…，３表示，如下式所示．

ＦＲＭＳ（ｉ）＝
１

ｈ（ｉ）－ｌ（ｉ）＋１∑
ｈ（ｉ）

ｋ＝ｌ（ｉ）
Ａ２（ｋ

槡
），ｉ＝０，１，…，３

（１）
式中，Ａ（ｋ）为音频频谱幅度值，ｈ（ｉ）和 ｌ（ｉ）分别为第 ｉ
个子带上下限频率对应的频点序号．各子带的中心频
率分别位于８４７０Ｈｚ、９３３８Ｈｚ、１１６５３Ｈｚ以及１３６５７Ｈｚ．

高频频谱细节则采用频谱复制方法，将低频频谱

直接复制到高频频谱，并根据估计得到的ＦＲＭＳ来调整扩
展后高频频谱包络．最终，利用离散傅里叶逆变换和叠
接相加技术将重建高频转换到时域中，并结合适当延

迟后的宽带音频信号，重建出超宽带音频．
２１　基于ＥＳＮ的频谱包络估计

令ＦＸ（ｍ）表示第 ｍ帧宽带音频的 ＭＦＣＣ，其维数
为ｄＸ＝２０，ＦＹ（ｍ）表示第ｍ帧高频子带均方根值，其维
数为ｄＹ＝４．通过ＦＸ估计ＦＹ的过程可用某个映射函数Ｆ
（·）表示，

ＦＹ＝Ｆ（ＦＸ） （２）
为了逼近高低频参数间的真实映射，本文引入了

ＥＳＮ［１７～２０］，其网络结构如图２所示．首先利用隐含层中
预生成的大规模递归结构将 ＦＸ转换到高维空间中，进
而借助高维隐含状态 Ｓｈｉｄｄｅｎ的连续更新来描述 ＦＸ的动
态演变．在此基础上，ＥＳＮ分别从 ＦＸ与 Ｓｈｉｄｄｅｎ中获取音
频低频成分的静态和动态特性，进一步借助高维空间

中的线性映射逼近ＦＸ与ＦＹ间的非线性映射．

２．１．１　ＥＳＮ的数据模型
ＥＳＮ可分为隐含状态更新和高维空间映射两个

部分．
隐含状态更新中，ＥＳＮ采用 ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ函数作

９５７２
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为隐含层的非线性激活单元．该函数结合非线性变换
和时间递归结构，实现对隐含状态Ｓｈｉｄｄｅｎ的动态更新，具
体过程［１９］如下式所示，

珘Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）＝ｔａｎｈＷ
ｉｎ １
ＦＸ（ｍ－１[ ]） ＋ＷｒｅｓＳｈｉｄｄｅｎ（ｍ－１( )）

（３）
Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）＝（１－α）Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ－１）＋α珘Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）（４）

式中，Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）和珘Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）分别为第 ｍ帧 ＥＳＮ网络隐
含状态及其更新值，其维数 ｄＳ又称为隐含层规模．实际
应用中随着ｄＳ增大，ＥＳＮ能保留更丰富的宽带音频特
征，从而提升高频频谱包络估计的准确性．

输入权值矩阵 Ｗｉｎ表征了 ＦＸ与 Ｓｈｉｄｄｅｎ间的关联性，
其维数为ｄＳ×（ｄＸ＋１）．通常，Ｗ

ｉｎ中元素的取值范围限

制在［－ａｉｎ，ａｉｎ］之间．若ａｉｎ趋近于０，ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ函
数呈现近似线性特性．随着 ａｉｎ增大，ＦＸ在驱动 Ｓｈｉｄｄｅｎ的
更新过程中则呈现出更多的非线性特性，进而提升ＥＳＮ
对高低频频谱真实映射的拟合能力．

递归权值矩阵 Ｗｒｅｓ则表征了前后帧 Ｓｈｉｄｄｅｎ的关联
性，其维数为ｄＳ×ｄＳ，实际应用中可通过人为调节 Ｗ

ｒｅｓ

谱半径ａｒｅｓ的大小来控制 ＥＳＭ递归结构的稳定性．此
外，ａｉｎ和ａｒｅｓ共同决定了Ｓｈｉｄｄｅｎ更新过程中ＦＸ和 Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ
－１）的相对重要性．若 ａｒｅｓ较大，Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ－１）在状态更
新过程的作用中更为显著，网络结构会保留 ＦＸ中更多
的长时相关性，有助于改善重建高频频谱包络的时间

连续性．
隐含层内部神经元间通常采用稀疏递归链接的方

式．Ｗｒｅｓ中元素的稀疏程度 ｆｓｐａｒｓｉｔｙ表示了 Ｓｈｉｄｄｅｎ内相互之
间存在连接的神经元占所有神经元总数目的百分比．
理论上讲，ＥＳＮ采用稀疏的 Ｗｒｅｓ能够改善网络泛化能
力，提升高频频谱包络估计的准确性，并进一步减低

ＥＳＮ对模型参数存储的需求．
参数 α为泄漏速率，它表征了 Ｓｈｉｄｄｅｎ的动态更新速

率．当α＝１时，ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ非线性函数退化为 ｔａｎｈ
函数；随着 α逐渐减小，ＥＳＮ中 Ｓｈｉｄｄｅｎ的更新会明显减
慢，增加了递归网络的短时记忆长度．

经过ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ非线性单元的逐帧更新，Ｓｈｉｄｄｅｎ
获取了ＦＸ的动态特性．在此基础上，ＥＳＮ网络将 ＦＸ和
Ｓｈｉｄｄｅｎ相结合构成高维特征矢量，进一步借助高维空间
中的线性映射来逼近ＦＸ与ＦＹ间的非线性映射

［１７］，如下

式所示，

Ｆ^Ｙ（ｍ）＝Ｗ
ｏｕｔ

１
ＦＸ（ｍ）
Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ









）

（５）

式中，Ｗｏｕｔ表示输出权值矩阵，其维数为ｄＹ×（１＋ｄＸ＋ｄＳ）．
最终，^ＦＹ（ｍ）可作为当前帧高频频谱包络的估计值．

２．１．２　ＥＳＮ的训练方法
根据上述模型，可采用适当的训练方法来求取ＥＳＮ

中的模型参数（Ｗｉｎ、Ｗｒｅｓ和 Ｗｏｕｔ）．传统基于梯度下降的
训练方法并不能保证ＥＳＮ的稳定性，并且计算复杂，收
敛慢．鉴于此，有学者针对ＥＳＮ网络结构提出了一种启
发式参数训练方法［１７］．

该方法首先在初始化阶段随机生成 Ｗｉｎ和 Ｗｒｅｓ．由
于Ｗｒｅｓ的矩阵谱半径 ａｒｅｓ直接影响了 ＥＳＮ的稳定性，因
此需要根据实际应用条件对其人为调整［１７］．令 Ｗ为一
个随机生成的稀疏矩阵，λｍａｘ为 Ｗ的谱半径，则 Ｗ

ｒｅｓ可

以表示为，

Ｗｒｅｓ＝ａ
ｒｅｓＷ
λｍａｘ

（６）

相关研究结论［２１］表明，递归神经网络的训练中输

出权值矩阵会根据梯度变化而迅速改变，隐层内部连

接的权值则呈现出高度耦合，其变化较为缓慢．ＥＳＮ隐
含层中递归节点数目庞大，网络复杂，因此在参数训练

中Ｗｉｎ和Ｗｒｅｓ呈现出显著的强耦合性，不随梯度剧烈改
变［１７］．鉴于此，启发式训练方法可令 Ｗｉｎ和 Ｗｒｅｓ在其后
参数训练中保持固定不变，而通过修正Ｗｏｕｔ的方式调整
ＥＳＮ模型对ＦＸ和ＦＹ间非线性映射的拟合能力，简化递
归神经网络的训练过程．

假定ＦＸ（ｍ）和ＦＹ（ｍ）分别是训练数据集中的宽带
音频特征和高频频谱包络参数，ｍ＝０，１，…，Ｎｔｒａｉｎ－１为
音频帧序号，Ｎｔｒａｉｎ为数据总帧数．参数训练方法可以依
据式（３）、式（４）来驱动ＥＳＮ实现对 Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）的逐帧更
新．在实际应用中，通常会随机设置Ｓｈｉｄｄｅｎ（－１），这样必
然会影响网络的稳定性．为此本文设定了网络稳定时
间Ｔ０＝２００ｍｓ，并假设当ＥＳＮ超过该时刻后达到渐进稳
定．从Ｔ０开始，逐帧收集ＦＸ（ｍ）、Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）以及ＦＹ（ｍ），
并分别构成状态收集矩阵 Ｂ和期望输出矩阵 Ｑ．其中，
Ｂ的维数为（１＋ｄＸ＋ｄＳ）×（ＮｔｒａｉｎＴ０），其每列元素为
［１，ＦＸ（ｍ）

Ｔ，Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）
Ｔ］Ｔ，包含了每一帧的宽带音频特

征的静态和动态特性；而 Ｑ的维数为（ｄＹ）×（Ｎｔｒａｉｎ
Ｔ０），其每列元素为该帧音频的ＦＹ（ｍ）．

依据Ｂ和Ｑ，可以采用均方误差最小准则来估计
ＥＳＮ网络的Ｗｏｕｔ，使得 Ｆ^Ｙ逼近真实的高频频谱包络．然
而，实验观测发现，若 Ｗｏｕｔ中元素的数值较大，Ｗｏｕｔ会放
大ＦＸ（ｍ）的微小差异，使得所训练网络对样本数据过
度拟合．为此，本文在误差函数中引入了正则项，利用岭
回归来求解Ｗｏｕｔ［１７］，如下式所示，

Ｗｏｕｔ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ (ｏｕｔ

１
Ｎｔｒａｉｎ－Ｔ０∑

ＮｔｒａｉｎＴ０１

ｍ＝０
ＦＹ－Ｆ^Ｙ

２＋βＷｏｕｔ )２
（７）

式中，βＷｏｕｔ ２为正则项，可在兼顾最小化预测均方误
差的前提下对Ｗｏｕｔ中数值较大的元素进行惩罚；正则因

０６７２
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子β用于控制上式两项间的相对重要性．
对上式求解，可以得到最终的Ｗｏｕｔ，

Ｗｏｕｔ＝ＱＢＴ（ＢＢＴ＋βＩ）－１ （８）
式中，Ｉ为单位矩阵．

根据所获得的Ｗｒｅｓ、Ｗｉｎ和 Ｗｏｕｔ，可构建出一个完整
的ＥＳＮ．在实际扩展中，利用每一帧提取的ＦＭＦＣＣ连续更
新Ｓｈｉｄｄｅｎ，进而借助高维线性映射有效估计高频频谱
包络．
２２　高频成分的重建

本文采用频谱复制来扩展高频频谱细节，即将０～
７ｋＨｚ范围内的频谱细节直接复制到７～１４ｋＨｚ的高频
中．而低频频谱细节可采用归一化幅度谱参数 Ａｎｏｒｍ
（ｋ），ｋ＝０，…，２２３，来表示，

Ａｎｏｒｍ（ｋ）＝
Ａ（ｋ）

ＦＲＭＳ－ＷＢ（ｉ）
，ｉ＝?ｋ／Ｎｓｕｂｂａｎｄ」 （９）

式中，Ａ（ｋ）为音频幅度谱；ＦＲＭＳ－ＷＢ（ｉ）为低频子带均方
根值，其计算方式与式（１）相近，可初步描述音频低频
频谱包络．此处，为了保证Ａｎｏｒｍ（ｋ）的频谱平坦度，低频
频谱子带采用均匀划分方式．０～７ｋＨｚ的频率范围分为
为１４个子带，每个子带包含 Ｎｓｕｂｂａｎｄ＝１６个频点．那么，
经过频带复制，扩展后高频频谱细节可表示为，

Ａｎｏｒｍ（ｋ）＝Ａｎｏｒｍ（ｋ－２２４），ｋ＝２２４，…，４４７ （１０）
由于高频频谱包络采用 ＥＲＢ尺度分带，因此高频

频谱细节采用相同方式划分为四个互不交叠的子带，

并结合ＥＳＮ估计到的 Ｆ^ＲＭＳ（ｉ），ｉ＝０，…，３，通过高频频
谱包络调整，生成扩展后的高频频谱 Ａｓｗｂ（ｋ），ｋ＝２２４，
…，４４７，如下式所示，

Ａｓｗｂ（ｋ）＝Ａｎｏｒｍ（ｋ）Ｆ^ＲＭＳ（ｉ），ｉ＝Ｓｕｂｂａｎｄ（ｋ） （１１）
式中，Ｓｕｂｂａｎｄ（ｋ）表示第 ｋ个频点所在高频子带的
序号．

高频频谱相位 θ（ｋ），ｋ＝２２４，…，４４７，同样采用频
谱复制方法获得，如下式所示，

θ（ｋ）＝θ（ｋ－２２４），ｋ＝２２４，…，４４７ （１２）
最终，根据 ＩＤＦＴ，高频频谱转换到时域．而上采样

后的宽带音频经过适当的延时后，与人为生成的高频

信号相结合，重建出超宽带音频．

３　回声状态网络模型参数对扩展性能的影响

　　本文针对２．１．１节中涉及到的网络参数（Ｗｉｎ缩放
因子ａｉｎ、Ｗ

ｒｅｓ谱半径ａｒｅｓ、Ｗ
ｒｅｓ稀疏度 ｆｓｐａｒｓｉｔｙ、ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔ

ｅｄ函数泄漏率α、岭回归正则因子β、储备池规模ｄＳ等）
对ＥＳＮ方法性能的影响进行了初步测评．ＥＳＮ训练数
据源自于４小时时长现场音乐会转录的无损音频，其中
包括对话、音乐、人声演唱、实况背景音效等类型．声音
采样率为３２ｋＨｚ，有效带宽为１４ｋＨｚ，采用１６比特 ＰＣＭ
进行存储．该超宽带数据库经过低通滤波、下采样和时

间延迟进一步获得平行宽带数据库．分别从平行宽带
和超宽带音频数据中提取２０维ＭＦＣＣ和４维高频子带
均方根参数作为ＥＳＮ的输入特征矢量ＦＸ和期望输出矢
量 ＦＹ．所获得的 ５０％样本数据用于模型训练，而另
５０％数据用于性能测试．

此外，本文选择了７～１４ｋＨｚ频率范围内频带扩展
方法处理后音频信号与原始超宽带音频信号的对数谱

失真（ｌｏｇｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ＬＳＤ）作为客观测度对 ＥＳＮ
的预测准确度进行评价．ＬＳＤ可以直接利用 ＤＦＴ功率
谱计算得到［２２］，如下式所示，

ｄＬＳＤ（ｉ）＝
１

Ｎｈｉｇｈ－Ｎｌｏｗ ＋１∑
Ｎｈｉｇｈ

ｎ＝Ｎｌｏｗ
１０ｌｏｇ１０

Ｐｉ（ｎ）
Ｐ^ｉ（ｎ

[ ]
）槡

２

（１３）
式中，ｄＬＳＤ（ｉ）为第ｉ帧的ＬＳＤ值；Ｐｉ和 Ｐ^ｉ分别为原始超
宽带音频和扩展后音频的 ＤＦＴ功率谱；Ｎｌｏｗ和 Ｎｈｉｇｈ为７
～１４ｋＨｚ高频频带频率上下限对应的序号．在计算 ＬＳＤ
值之前，所有数据需要重采样到３２ｋＨｚ，并和原始音频
进行精确地时域对齐．接下来，逐帧计算７～１４ｋＨｚ频率
范围高频ＬＳＤ值．最终，将整段数据的平均 ＬＳＤ值作为
其客观质量测度．下面将根据参数重要性逐一评价不
同储备池参数对预测均方误差的影响．

（１）Ｗｉｎ缩放因子ａｉｎ
缩放因子 ａｉｎ决定了 ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ激励函数的非

线性特性．本文利用实验测试的手段来经验性地确定
ａｉｎ．分别设定ａｒｅｓ＝１、ｆｓｐａｒｓｉｔｙ＝１、α＝１、β＝１、ｄＳ＝４×ｄＸ＝
８０，并在ＬＳＤ测度下针对不同的 ａｉｎ值进行测试，如表１
所示．当ａｉｎ＝１／８时，ＥＳＮ获得最小的ＬＳＤ．而当非线性
函数趋近于线性或二值函数时，ＬＳＤ值均会增加．由此
可见，ＦＸ与ＦＹ之间确实存在一定的非线性关系．

表１　不同的ａｉｎ下ＥＳＮ模型的ＬＳＤ值

ａｉｎ ｄＬＳＤ（ｄＢ）

１／３２ ６．３４７７
１／１６ ６．３４５５
１／８ ６．２９９１
１／４ ６．３１７０
１／２ ６．３４２３
１ ６．３５１２
２ ６．３４６５
４ ６．３４９９
８ ６．３４９１

　　（２）Ｗｒｅｓ谱半径ａｒｅｓ
ａｒｅｓ是Ｗ

ｒｅｓ的谱半径，它决定了 ＥＳＮ的稳定性．本文
借助ＬＳＤ测度经验性地确定 Ｗｒｅｓ谱半径 ａｒｅｓ，如表２所
示．本文将其他参数分别设定如下，ａｉｎ＝１／８、ｆｓｐａｒｓｉｔｙ＝１、
α＝１、β＝１、ｄＳ＝４×ｄＸ＝８０．当ａｒｅｓ＝０６时，模型的ＬＳＤ
值最小；而当ａｒｅｓ＞１时，ＥＳＮ的 ＬＳＤ值逐渐增大，部分

１６７２
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帧估计的高频频谱包络和原始音频具有较大的差异；

而当ａｒｅｓ较小时，储备池中内部神经元的递归作用减弱，
也会导致模型的ＬＳＤ有所增加．由此可见，在保证 ＥＳＮ
网络稳定的条件下，适当引入递归特性有助于提升ＥＳＮ
对宽带音频特征时间动态特性的描述能力．

表２　不同的ａｒｅｓ下ＥＳＮ模型的ＬＳＤ值

ａｒｅｓ ｄＬＳＤ（ｄＢ）

０．２ ６．３３９９
０．４ ６．３２０１
０．６ ６．２７５２
０．８ ６．２９３７
１ ６．２９３１
１．２ ６．３１５２
１．４ ６．３１８７
１．６ ６．３５１３
１．８ ６．３６４５

　　（３）Ｗｒｅｓ稀疏度ｆｓｐａｒｓｉｔｙ
令其他参数分别设定为，ａｉｎ＝１／８、ａｒｅｓ＝０６、α＝１、

β＝１、ｄＳ＝４×ｄＸ＝８０，本文进一步针对稀疏度 ｆｓｐａｒｓｉｔｙ进
行评价，如表３所示．当隐藏状态神经元之间采用全递
归连接的方式，网络模型获得最小的ＬＳＤ值；而在 ｆｓｐａｒｓｉｔｙ
较低的情况下，ＬＳＤ会有所增加；而当ｆｓｐａｒｓｉｔｙ低于１０％左
右时，ＬＳＤ值将降低到 ６２８ｄＢ附近．由此可见，增加
Ｗｒｅｓ的稀疏程度不能改善ＥＳＮ重建音频的客观质量．然
而，采用较小的ｆｓｐａｒｓｉｔｙ（如００２５）可以在不过多加重ＬＳＤ
的前提下提升 ＥＳＮ的训练效率，并降低模型的存储
需求．

表３　不同的ｆｓｐａｒｓｉｔｙ下ＥＳＮ模型的ＬＳＤ

ｆｓｐａｒｓｉｔｙ ｄＬＳＤ（ｄＢ）

１ ６．２７５２
０．８ ６．３４９９
０．６ ６．３５２８
０．４ ６．３１８５
０．２ ６．４２７１
０．１ ６．３１０５
０．０５ ６．２８５０
０．０２５ ６．２８２４
０．０１２５ ６．２９０７

　　（４）ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ函数泄漏率α
泄漏率α表征了 Ｓｈｉｄｄｅｎ（ｍ）的动态更新速度．本文

分别设定ａｉｎ＝１／８、ａｒｅｓ＝０６、ｆｓｐａｒｓｉｔｙ＝１、β＝１、ｄＳ＝４×ｄＸ
＝８０，并测试了不同α对模型性能的影响，如表４所示．
结果表明，α对ＬＳＤ值的影响不大，即Ｓｈｉｄｄｅｎ更新过程中
涉及的ＦＸ长时记忆性对ＥＳＮ的性能没有明显的改进作
用．

（５）岭回归正则因子β
Ｗｏｕｔ可采用岭回归计算，以防止过度拟合．设置 ａｉｎ

＝１／８、ａｒｅｓ＝０６、ｆｓｐａｒｓｉｔｙ＝１、α＝１、ｄＳ＝４×ｄＸ＝８０，则β与

ＬＳＤ间的关系如表５所示．基于岭回归方法训练模型的
ＬＳＤ值明显低于线性回归方法（β＝０）；当 β＝３５时，
ＥＳＮ获得最优的性能．

表４　不同的α下ＥＳＮ模型的ＬＳＤ值

α ｄＬＳＤ（ｄＢ）

１ ６．２７５２
０．９ ６．２７６２
０．８ ６．２７６７
０．７ ６．２７６７
０．６ ６．２７８４
０．５ ６．２７６３
０．４ ６．２７６６
０．３ ６．２７８４
０．２ ６．２８１３
０．１ ６．２８４７

表５　不同的β下ＥＳＮ模型的ＬＳＤ值

β ｄＬＳＤ（ｄＢ）

０ ７．４３２４
０．５ ６．２８２４
１ ６．２７５２
１．５ ６．２７２３
２ ６．２７３３
２．５ ６．２７２４
３ ６．２７０２
３．５ ６．２６９２
４ ６．２７０１
４．５ ６．２７０９
５ ６．２７０８

　　（６）隐含层规模ｄＳ
一般来说，如果采用适当的正则化方法来抑制过

度拟合，那么ｄＳ越大可获得更好的性能．ＥＳＮ的参数训
练方法计算简单，因此ｄＳ通常在数百左右．然而考虑到
实际存储需求，仍需适当控制其规模．令ａｉｎ＝１／８、ａｒｅｓ＝
０６、ｆｓｐａｒｓｉｔｙ＝１、α＝１、β＝３５，本文针对网络隐含层规模
进行了探讨，如表６所示．ＬＳＤ测试结果表明，随着ｄＳ逐
渐增大，ＥＳＮ方法所重建高频频谱失真逐渐降低，而其
最小值出现在ｄＳ＝２４×ｄＸ＝４８０处．

表６　不同的ｄＳ下ＥＳＮ模型的ＬＳＤ

ｄＳ ｄＬＳＤ（ｄＢ）

２０ ６．２７０３
４０ ６．２７８５
８０ ６．２６９２
１６０ ６．２６４７
３２０ ６．２６１９
４８０ ６．２４３０
６４０ ６．２４９４
８００ ６．２４７７
９６０ ６．２４７０
１１２０ ６．２４９３

　　综合上述评测结果，本文最终确定网络参数为 ａｉｎ
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＝１／８、ａｒｅｓ＝０６、ｆｓｐａｒｓｉｔｙ＝１、α＝１、β＝３５、ｄＳ＝２４×ｄＸ
＝４８０．

４　性能评价与测试结果
　　本文首先根据扩展后超宽带音频与原始超宽带音
频高频子带均方根值之间的均方误差来初步评价高频

频谱包络估计方法的准确性．在此基础上，进一步从对
数谱失真（ｌｏｇｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ＬＳＤ）、双曲余弦测度
（ＣＯＳＨ）和差分对数谱失真（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｏｇｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓ
ｔｏｒｔｉｏｎ，ＤＬＳＤ）三个方面对所提方法和基于 ＧＭＭ的频
带扩展参考方法重建音频的客观质量进行对比．此外，
本文依据主观偏爱测试和计算复杂度对频带扩展方法

进行评价．
４１　参考算法与音频数据

除了频谱包络估计模块，ＧＭＭ参考方法和图１所
示的扩展原理基本一致．在 ＧＭＭ方法中，每帧提取的
ＭＦＣＣ输入到基于 ＧＭＭ的最小均方误差估计器．其中
ＧＭＭ包含１２８个高斯分量，并采用对角方差矩阵．而高
频频谱细节同样采用频谱复制方法．

参考方法与本文方法所需训练数据均源自 ４小
时现场音乐会转录的无损音频，其中包括对话、不同

类型的音乐、人声演唱以及现场背景等．相关测试结
果表明，进一步增加训练数据的长度对频带扩展方法

主客观性能的提升并不明显．对该音频数据进行重采
样和时间对齐，可分别获得宽带和超宽带音频的平行

数据库．所有数据在进行处理前，其声音水平需归一
化至 －２６ｄＢｏｖ．此外，本文从 ＭＰＥＧ音频质量主观听
觉测试数据库中选择了 １５段音频作为测试数据，包
含了流行音乐、器乐独奏、交响乐片段以及语音等不

同类型．这些数据长度限制在 １０～２０ｓ范围内，采样
率为３２ｋＨｚ，有效带宽为１４ｋＨｚ．该数据通过截止频率
为７ｋＨｚ的低通滤波和下采样转换为宽带信号，并将
其声音水平归一化到 －２６ｄＢｏｖ后作为频带扩展方法
的输入．下面本文分别根据频谱包络估计误差、扩展
后音频主客观质量以及计算复杂度对算法性能进行

详细分析．
４２　频谱包络估计误差

为了验证高频频谱包络估计的准确性，本文首先

依据重建音频与原始音频高频频谱包络间的均方误差

对本文所提方法和 ＧＭＭ参考方法进行了对比．此处，
频谱包络估计的均方误差可以定义如下，

　ｅＭＳ（ｉ）＝
１
４∑

３

ｎ＝０
ＦＲＭＳ（ｉ，ｎ）－Ｆ^ＲＭＳ（ｉ，ｎ( )）２ （１４）

其中，ｅＭＳ（ｉ）为第ｉ帧音频信号高频频谱包络的均方误
差，ＦＲＭＳ（ｉ，ｎ）和 Ｆ^ＲＭＳ（ｉ，ｎ）分别为第 ｉ帧音频第 ｎ个高
频子带的子带均方根真实值和估计值，ｎ＝０，１，２，３为

子带序号．接下来，将每段测试数据上所有帧的均方误
差进行平均，其结果作为最终的误差测度．

表７给出两种方法对于不同类型音频信号高频
频谱包络估计误差的结果．其中，乡村、爵士和摇滚音
乐高频频谱能量明显高于其他类型音频，因此不同估

计方法重建高频频谱包络的平均误差较高．小提琴独
奏和交响乐音频频谱成分则多集中在低频，随着频率

增加其高频逐渐暗淡，因此这两种音频频谱包络估计

的误差相对较低．而语音中部分清音高频能量较强，
其频谱包络的估计值和原始包络间同样存在较大的

误差．
表７　不同扩展方法高频频谱包络估计的误差

数据类型 ＧＭＭ ＥＳＮ

乡村音乐 １０．８２８２ １７．８２９５

爵士音乐 ５１．６４１９ ２６．５３６４

摇滚音乐 ９．９４８１ ９．８２６３

小提琴独奏 ２．７２６８ ２．５４４１

交响乐 ２．７１３９ ３．４７４８

语音 ８．５３８５ ７．２９５４

平均值 １４．３９９６ １１．２５１１

　　总体上讲，本文方法能够有效地估计出高频成分
的频谱包络，其频谱包络估计误差的平均值较参考算

法降低了３１５左右．对于爵士音乐，ＥＳＮ方法重建音频
高频能量丰富，其频谱包络更接近于原始音频，而ＧＭＭ
方法重建高频频谱则相对暗淡，进而造成了较为明显

的估计误差．而对于乡村音乐和交响乐，ＥＳＮ方法重建
高频频谱整体能量偏高，其频谱包络估计误差高于参

考算法．
４３　客观质量测试

此外，本文进一步利用ＬＳＤ、ＣＯＳＨ以及ＤＬＳＤ三种
测度对不同方法进行客观评价，结果如表８所示．
４．３．１　对数谱失真

本文分别对所提方法和参考方法重建音频进行了

ＬＳＤ比较，如表８所示．与频谱包络估计误差分析结果
相近，ＥＳＮ方法 ＬＳＤ的平均性能略优于 ＧＭＭ方法．对
于摇滚音乐、小提琴独奏、语音信号，两种方法 ＬＳＤ值
的差异均在±０５ｄＢ范围内．而两者ＬＳＤ差异较大的是
爵士音乐，这种类型音频信号高频能量比较丰富，并且

在时域上低音贝斯伴奏使得该音频存在明显的暂态成

分．ＧＭＭ重建高频频谱比较平坦，而 ＥＳＮ方法重建频
谱包络更接近于原始音频，因而获得了较低的 ＬＳＤ．而
对于交响乐和乡村音乐，ＥＳＮ重建高频的整体能量略
高，尽管主观听感上音频更为明亮，但是其 ＬＳＤ高于
ＧＭＭ方法重建音频．

３６７２
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表８　不同扩展方法重建音频的客观失真测试结果

数据类型
ＬＳＤ

ＧＭＭ ＥＳＮ

乡村音乐 ６．６５９２ ７．５７３２
爵士音乐 １２．５３２８ ８．４１７７
摇滚音乐 ６．２１５２ ６．２８５６
小提琴独奏 ３．７８４０ ３．５１９２
交响乐 ３．８０２９ ５．０３８４
语音 ６．２０４４ ５．７９４３
平均值 ６．５３３１ ６．１０４７

数据类型
ＣＯＳＨ

ＧＭＭ ＥＳＮ

乡村音乐 ２８．４６５３ ３１．９１７２

爵士音乐 ２１．１７７３ １７．１２３１

摇滚音乐 １９．００９４ ２０．１２５１

小提琴独奏 ２．５９７２ ２．６１３４

交响乐 ３．０１４３ ３．２０９１

语音 ３９．６５５ ３７．７４０１

平均值 １８．９８６４ １８．７８８０

数据类型
ＤＬＳＤ

ＧＭＭ ＥＳＮ

乡村音乐 ４．３２９６ ３．７８６６

爵士音乐 ７．２６６４ ４．８０８９

摇滚音乐 ４．１０７６ ３．１４２８

小提琴独奏 ２．３９２０ ２．０５９６

交响乐 ２．９０１４５ ３．１１９２

语音 ４．０３１０ ３．３９７２

平均值 ４．１７１３ ３．３８５７

４．３．２　双曲余弦测度
相比于 ＬＳＤ，ＩｔａｋｕｒａＳａｉｔｏ失真为音频频谱峰值提

供更多的权重，因而与真实的主观听觉质量更为相近．
ＩｔａｋｕｒａＳａｉｔｏ失真ｄ［２３］ＩＳ 可以定义如下，

ｄＩＳ（Ｐｉ，^Ｐｉ）＝
１

Ｎｈｉｇｈ－Ｎｌｏｗ＋１∑
Ｎｈｉｇｈ

ｎ＝Ｎ
[

ｌｏｗ

Ｐｉ（ｎ）
Ｐ^ｉ（ｎ）

－ｌｏｇ１０
Ｐｉ（ｎ）
Ｐ^ｉ（ｎ） ]－１

（１５）
作为距离测度，ｄＩＳ并不具有对称性，因此本文选择

了ＣＯＳＨ测度作为修正失真测度来描述重建音频的感
知失真．ＣＯＳＨ测度ｄＣＯＳＨ定义如下

［２３］，

ｄＣＯＳＨ（ｉ）＝
１
２ ｄＩＳ（Ｐｉ，^Ｐｉ）＋ｄＩＳ（^Ｐｉ，Ｐｉ[ ]） （１６）

ＣＯＳＨ测度只针对７～１４ｋＨｚ频率范围进行计算，
且每段测试数据上所有帧测度的平均值作为最终的

ＣＯＳＨ测度．两种频带扩展方法重建音频的 ＣＯＳＨ值比
较结果如表８所示．在整体上，ＥＳＮ重建音频的 ＣＯＳＨ
值与ＧＭＭ方法比较接近．ＥＳＮ方法在爵士音乐和语音

信号上重建音频的客观质量要优于 ＧＭＭ方法，而在乡
村音乐上则略低于参考方法．综合以上两项性能对比
结果，可以获得结论：ＥＳＮ静态客观失真相比 ＧＭＭ方
法略有提升．
４．３．３　差分对数谱失真

音频频谱帧间的连续性与其频谱重建的准确性具

有同样的感知重要性．本文选择 ＤＬＳＤ作为动态失真测
度来评价扩展后音频信号频谱包络的时间演变平滑程

度．如果ＤＬＳＤ值较小，则可认为音频频谱在时间上变
化相对缓慢，有益于重建音频的整体主观听觉质量．
ＤＬＳＤ测度［２４］可定义如下，

ｄＤＬＳＤ（ｉ）＝

１
２（Ｎｈｉｇｈ－Ｎｌｏｗ＋１）∑

Ｎｈｉｇｈ

ｎ＝Ｎ
[

ｌｏｗ

１０ｌｏｇ１０
Ｐｉ（ｎ）
Ｐｉ－１（ｎ）

－１０ｌｏｇ１０
Ｐ^ｉ（ｎ）
Ｐ^ｉ－１（ｎ ]）槡

２

（１７）
式中，Ｐｉ－１和 Ｐ^ｉ－１分别表示前一帧原始超宽带音频和重
建音频信号的ＤＦＴ功率谱．

表８同样给出了两种方法重建音频 ＤＬＳＤ的结果．
其中，小提琴独奏、交响乐音频高频成分能量较低，同时

高频频谱的时间平滑性较好，因此两种扩展方法重建

音频的动态失真差异并不大．而 ＥＳＮ方法对爵士、摇
滚、乡村音乐中暂态成分的刻画更接近于原始音频，其

ＤＬＳＤ数值明显优于 ＧＭＭ方法．对于语音，ＥＳＮ方法
ＤＬＳＤ分数在 ３４０ｄＢ左右，较 ＧＭＭ提升了 ０７ｄＢ
左右．

综上所述，在静态失真方面本文所提出的 ＥＳＮ方
法平均性能相比ＧＭＭ参考算法略有提升；而除交响乐
音频外，ＥＳＮ方法所重建大部分音频的动态失真均优于
参考算法．
４４　主观偏爱测试

本文采用主观偏爱测试的方法来评价不同扩展方

法的主观质量．测试过程中邀请了２０名年龄在２２～２８
岁的被测者来选择两种被测项中较为偏爱的一种，或

者选择无偏爱．主观测试安排在静音室中，并选择了
ＭＰＥＧ音频数据库中的五句作为测试数据（其中包括乡
村音乐、爵士音乐、摇滚音乐、小提琴独奏、交响乐各一

句）．测试音频的顺序采用随机排列的方式．被测者在
做出判断之前可随意重复监听测试数据．

本次主观测试分为三组：ＥＳＮ方法与 ＧＭＭ方法
比较、ＥＳＮ方法与原始超宽带音频比较、原始超宽带
音频与 ＧＭＭ方法比较．最终的主观测试结果如表 ９
所示．结果可以看出，本文所提 ＥＳＮ方法扩展后的音
频主观质量比 ＧＭＭ方法更接近于原始超宽带音频质
量．尽管 ＥＳＮ方法重建交响乐音频的客观质量不及参
考算法重建音频，但是由于交响乐音频高频能量较为
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暗淡，两种扩展方法重建音频的主观质量差异并不

明显．
表９　主观偏爱测试结果

偏爱前者 偏爱后者 无偏爱

ＥＳＮｖｓＧＭＭ ４５％ ２３％ ３２％
ＥＳＮｖｓ原始音频 ２３％ ２９％ ４８％
原始音频 ｖｓＧＭＭ ４２％ ２０％ ３８％

４５　计算复杂度
此外，本文分别对所提方法和参考方法每帧内需

要乘法计算的次数进行了统计．两种方法在特征提取、
时频变换、频带复制以及高频成分重建等模块的计算

过程完全一致，因此可只针对频谱包络估计模块进行

复杂度计算．对于 ＥＳＮ方法，其每帧需要进行 ２４５３６４
次乘法运算；而ＧＭＭ方法则需要进行２５６５１２次乘法运
算．由此可见，ＥＳＮ方法计算复杂度略低于参考算法．
４６　讨论

本文所提出的 ＥＳＮ方法利用储备池中的递归结
构，将音频特征空间的动态演变过程引入到高频频谱

包络估计方法中，在不增加计算复杂度的前提下降低

了扩展后音频的静态和动态失真．然而，神经网络的参
数训练与样本数据的分布特性直接相关．如果输入宽
带音频包含噪声和混响成分，本文所提方法扩展后音

频的主客观质量也会出现一定的降低．在未来工作中，
可以考虑将音频增强和频带扩展相结合，改善 ＥＳＮ网
络在含噪情况下的鲁棒性，进而提升整体算法的实

用性．

５　结束语
　　本文提出了一种基于 ＥＳＮ的音频频带扩展方法．
该方法借助ＥＳＮ储备池中的递归结构描述了特征空间
状态的动态更新，并依据线性观测方程对高低频特征

参数间的映射关系进行拟合，实现了高频频谱包络的

有效估计．主客观测试结果表明，对于多数测试数据，
ＥＳＮ方法相比于 ＧＭＭ参考方法在静态和动态失真方
面均获得了提升，其重建音频更接近于原始超宽带音

频的听觉质量．
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