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基于感知条件网络的可控语音增强模型∗

袁文浩,屈庆洋,梁春燕,夏　 斌

(山东理工大学计算机科学与技术学院　 淄博　 255000)

摘　 要:为了给不同听者在不同场景下提供更好的语音增强主观听觉感受,提出了一种基于感知条件网络的可控语音增强模

型。 首先设计分位数损失函数来对语音的高估和低估进行权衡,并以此来指导网络的训练,通过调节网络输出中的语音损失和

噪声残留水平,来控制模型的输出特性。 然后为了让单个网络具有可变的输出特性,引入条件网络,利用分位数损失函数中与

听者感知相关的分位值产生条件信息来对含噪语音特征进行调制,建立了可控的语音增强模型。 实验结果表明,设计的分位数

损失函数能够有效调节增强语音中的语音损失和噪声残留水平;基于感知条件网络建立的可控语音增强模型,能够提供可由听

者主动控制的增强语音输出特性,使听者获得更好的语音增强体验。
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Abstract:To
 

provide
 

better
 

subjective
 

auditory
 

perception
 

of
 

speech
 

enhancement
 

for
 

different
 

listeners
 

in
 

different
 

environments,
 

a
 

controllable
 

speech
 

enhancement
 

model
 

based
 

on
 

the
 

perceptual
 

conditional
 

network
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

quantile
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

balance
 

the
 

overestimation
 

and
 

underestimation
 

of
 

speech,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

guide
 

the
 

training
 

of
 

network.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

output
 

characteristics
 

of
 

model
 

are
 

controlled
 

by
 

adjusting
 

the
 

level
 

of
 

noise
 

residual
 

and
 

speech
 

distortion
 

in
 

the
 

output
 

of
 

the
 

network.
 

Then,
 

to
 

make
 

a
 

single
 

speech
 

enhancement
 

network
 

has
 

variable
 

output
 

characteristics,
 

the
 

conditional
 

network
 

is
 

introduced.
 

The
 

conditional
 

information
 

is
 

generated
 

by
 

the
 

quantile
 

value
 

related
 

to
 

auditory
 

perception
 

in
 

the
 

quantile
 

loss
 

function
 

to
 

modulate
 

the
 

noisy
 

speech
 

features,
 

and
 

a
 

controllable
 

speech
 

enhancement
 

model
 

is
 

established.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

the
 

designed
 

quantile
 

loss
 

function
 

can
 

effectively
 

adjust
 

the
 

level
 

of
 

residual
 

noise
 

and
 

speech
 

distortion
 

in
 

the
 

enhanced
 

speech,
 

and
 

the
 

proposed
 

controllable
 

speech
 

enhancement
 

model
 

based
 

on
 

the
 

perceptual
 

conditional
 

network
 

can
 

provide
 

variable
 

characteristics
 

of
 

enhanced
 

speech
 

that
 

can
 

be
 

actively
 

controlled
 

by
 

the
 

listener.
 

The
 

listener
 

can
 

get
 

a
 

better
 

speech
 

enhancement
 

experience.
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0　 引　 　 言

　 　 传统语音增强方法一般基于统计学原理,其对于平

稳噪声具有较好的处理效果,但是在低信噪比和非平稳

噪声条件下性能会急剧下降。 针对传统语音增强方法的

不足,近年来,研究人员将深度学习技术应用于语音增

强,提出了基于深度神经网络的语音增强方法。 基于深

度神经网络的语音增强方法利用大量语音和噪声样本数

据进行网络训练,建立起含噪语音和增强语音之间的映

射关系,相比传统方法显著提高了语音增强性能[1] 。
研究人员对基于深度神经网络的语音增强方法开展

了广泛的研究,提出了多种不同形式的语音增强网络

(speech
 

enhancement
 

network,
 

SE-NET)。 根据语音增强
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网络所采用的特征形式,基于深度神经网络的语音增强

方法可以分为时域、时频域以及时域和时频域结合 3 类。
时域方法直接以含噪语音的波形特征作为输入,通

过语音增强网络处理,输出相应增强语音的波形,是一种

端到端的处理方法。 时域方法不需要进行信号的时频分

析,具有更简单的处理流程,且能够充分利用语音的相位

信息。 但是,由于时域波形特征缺乏明显的结构信息,需
要更加复杂的网络结构对其进行建模[2-8] 。

时频域方法以含噪语音短时傅里叶变换后的时频谱

特征作为输入,根据是否在语音增强网络中考虑相位信

息,时频域方法又可以分为两类。 第 1 类方法在网络的

设计中忽略语音的相位信息,采用含噪语音短时傅里叶

变换后的幅度谱、功率谱或者对数功率谱特征作为输入,
通过语音增强网络处理,计算得到相应增强语音的幅度

谱,然后使用含噪语音的相位谱来重构增强语音[9-14] 。
第 2 类方法在网络设计中考虑了相位信息,采用含噪语

音短时傅里叶变换后的复数谱特征作为输入,通过语音

增强网络处理,计算得到相应增强语音的复数谱,然后重

构得到增强语音[15-22] 。
基于时域和时频域方法各自的优缺点,研究人员尝

试将两种方法进行结合,提出了基于时域和时频域结合

的方法。 该类方法将一个时域语音增强网络与一个时频

域语音增强网络进行级联,同时估计纯净语音的时域波

形和时频域频谱[23-25] 。
经过近几年的快速发展,基于深度神经网络的语

音增强方法的研究工作已经取得了诸多成果。 但是,
在 INTERSPEECH

 

2021
 

DNS 挑战赛的比赛结果分析

中,赛事组织者指出,对于由 speech
 

MOS 测量的主观语

音质量,所有参加比赛的 19 支队伍中只有 2 支队伍取

得了比含噪语音更好的结果[26] ,表明现有的大多数语

音增强方法在追求噪声抑制性能的同时,牺牲了语音

保持的性能。
实际上,对于所有的语音增强方法,增强语音与纯净

语音之间的误差都可以归纳为两个方面:语音损失和噪

声残留。 对于一个已经训练好的语音增强网络,由于其

参数是固定的,对于一段含噪语音,其输出的增强语音中

语音损失和噪声残留水平也是固定的。 而不同听者对语

音损失和噪声残留的接受程度是不同的,同一网络对不

同含噪语音的语音保持和噪声抑制水平也是不同的;因
此,单一固定的语音增强网络不能为不同听者在不同噪

声场景下提供持续良好的语音增强主观听觉感受。 基于

以上分析,为了给听者提供更好的语音增强主观体验,本
文提出一种基于感知条件网络的可控语音增强模型,该
模型具备可控的多种不同输出特性,能够依据听者的主

观听觉感受权衡增强语音中的语音损失和噪声残留

水平。

1　 可控语音增强模型

1. 1　 基于网络切换的可控语音增强模型

　 　 对于语音增强的效果,基于耳朵的主观听觉感受,人
们虽然不能进行增强语音质量和可懂度的精确评价,但
是能够对增强语音中语音损失的严重程度和噪声残留的

多少进行粗略判断,这一判断能够反映语音增强系统在

当前场景下的输出特性,可以作为反馈帮助调整优化语

音增强网络,将这一主观判断定义为感知反馈。
建立可控的语音增强模型的关键是如何训练与感知

反馈相关的具有不同输出特性的一系列语音增强网络。
本文以损失函数的设计作为网络训练时输出特性的控制

手段,在损失函数中对语音保持和噪声抑制水平进行参

数化调整,分别为语音保持和噪声残留设计独立的损失

函数 Ls 和 Ld, 模型的整体损失函数为两个损失函数的加

权和,即:
L = λ × Ls + (1 - λ) × Ld (1)
其中, Ls 衡量的是语音损失水平,Ld 衡量的是噪声

残留的水平,λ 是权衡两者之间关系的权重参数。 显然,
不同的 λ 对应不同的损失函数,因此对应不同的 λ 可以

训练不同的语音增强网络,每个语音增强网络在语音保

持和噪声抑制之间建立了不同的权衡关系,也即拥有不

同的输出特性。 在进行语音增强时,听者可以根据自己

的主观听觉感受在不同的网络之间进行切换,选择具有

更好听感的网络;也即,听者可以通过调节 λ 的值来控制

模型的输出特性,实现语音增强模型的动态调整,因此 λ
可以作为联系听者主观听觉感知和模型输出特性的可控

系数,如图 1 所示。

图 1　 基于网络切换的可控语音增强模型

Fig. 1　 Controllable
 

speech
 

enhancement
 

model
 

based
 

on
 

network
 

switching

1. 2　 分位数损失函数

　 　 需要注意的是,在真实语音中,语音损失和噪声残留

并非是独立存在的,两者往往共同出现,相互影响,难以
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进行独立的衡量,式(1) 中的损失函数是无法实现的。
针对该问题,考虑对于语音的高估往往会引入噪声成分

残留,而对于语音的低估往往会带来语音成分的损失,本
文为时频域语音增强设计一种分位数损失函数,通过损

失函数对语音的高估和低估进行权衡,间接来控制增强

语音中的语音损失和噪声残留水平。
在时频域,对于语音频谱的幅度掩蔽,分位数损失函

数定义为:
Lquantile(R,R̂) = max(λ × (R̂ - R),(1 - λ) × (R - R̂))

(2)
其中, R = S / Y 、R̂ = Ŝ / Y 分别是理想幅

度谱掩蔽及其估计值,S、Y 和 Ŝ 分别代表含噪语音谱、
纯净语音谱和估计语音谱。 由式(2) 可知,分位数损失

函数能够通过分位值 λ(0 < λ < 1) 对语音幅度谱的高

估和低估给予不同的惩罚,如果分位值 λ 取较小的值,
那么在网络训练时,为了使损失函数下降的更快,网络

会侧重于输出 λ × ( R̂ - R) ,即使( R̂ - R) 取得大于 0 的

值,此时会产生对语音幅度谱的高估,容易引入噪声;而如

果分位值 λ 取较大的值, 网络则侧重输出(1 - λ) ×
(R - R̂),即使(R - R̂) 取得大于 0 的值,此时容易造成

对语音幅度谱的低估。 因此,在时频域语音增强网络训

练时,可以通过设置不同的分位值 λ, 实现对语音估计的

控制。
利用式(2)的分位数损失函数,针对 N 个不同的分

位值 λ 来训练 N 个 SE-NET,就可以构建图 1 所示的基于

网络切换的可控语音增强模型。 在使用图 1 模型进行语

音增强时,听者可以通过选择使用对应不同分位值的网

络,来调控模型的输出在语音损失和噪声残留之间的权

衡关系,获得更好的语音增强体验。
1. 3　 感知条件语音增强网络

　 　 图 1 模型中的多个网络是独立训练、各不相同的,带
来较高的模型训练时间和空间复杂度;并且,分位值 λ 的

取值越多,需要训练的网络越多,模型的空间复杂度越

高。 针对这一问题,考虑以与听者主观听觉感知相关的

λ 作为网络参数调节的约束条件,利用条件网络结构,训
练具有可变输出特性的单个网络模型来实现输出可控的

语音增强。
感知条件语音增强网络通过将条件信息与含噪语音

特征信息在网络计算中进行融合,从而实现在相同输入

下能够获得与条件信息相关的不同输出。 本文采用特征

线性调制来实现条件信息和特征信息的融合,利用由 λ
产生的条件信息对 SE-NET 中的特征信息进行调制[27] ,
如图 2 所示。 假设某一层的输出为特征 f, 经过线性调

制后的特征为:

f
~

= α·f + β (3)

图 2　 感知条件语音增强网络结构

Fig. 2　 The
 

architecture
 

of
 

perceptual
 

conditional
 

speech
 

enhancement
 

network

其中,α和 β 分别是由 λ 经过网络Mα 和Mβ 运算得到。
α = Mα(λ) (4)
β = Mβ(λ) (5)

1. 4　 基于感知条件网络的可控语音增强模型

　 　 利用感知条件语音增强网络改进图 1 中的多网络切

换模型,得到本文的基于感知条件网络的可控语音增强

模型,如图 3 所示。 通过设计合理的训练策略,图 3 模型

能够获得同图 1 模型一样的 N 种输出特性。 相比图 1 模

型需要独立训练 N 个不同的 SE-NET,图 3 模型只需要训

练单个感知条件语音增强网络即可获得;在采用相同结

构的 SE-NET 时,通过合理控制感知条件语音增强网络

中 Mα 和 Mβ 的参数规模,图 3 模型显然具有更小的空间

复杂度。

图 3　 基于感知条件网络的可控语音增强模型

Fig. 3　 Controllable
 

speech
 

enhancement
 

model
 

based
 

on
 

the
 

perceptual
 

conditional
 

network

在利用基于感知条件网络的可控语音增强模型进行

语音增强时,听者可以依据自己的主观听觉感受,通过调

节可控系数 λ, 来调控模型的输出在语音保持和噪声残

留之间的关系,获得更好的语音增强体验。

2　 实验数据与配置

2. 1　 实验数据

　 　 为了验证基于感知条件网络的可控语音增强模型的

有效性,采用语音增强研究中广泛使用的公开数据集来
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进行网络的训练与测试,其语音信号来自 Voice
 

Bank 数

据集,噪声信号则来自 DEMAND 噪声数据集[28] 。 训练

集由 11
 

572 段含噪语音及其相应的纯净语音构成,其语

音数据来自 28 个说话人(14 男 / 14 女),整个训练集包含

10 种不同的噪声类型和 0、5、10 和 15
 

dB
 

4 种不同的信

噪比;测试集由 824 段含噪语音及其相应的纯净语音构

成,其语音数据来自与训练集不同的 2 个说话人,整个测

试集包含 5 种与训练集不同的噪声和 2. 5、7. 5、12. 5 和

17. 5
 

dB
 

4 种不同的信噪比。
数据集的原始采样频率为 48

 

kHz,实验中将其重采

样为 16
 

kHz。 短时傅里叶变换使用窗长为 512 点,帧移

为 256 点的汉宁窗。
2. 2　 网络结构

　 　 采用一种比较简单的时频域 SE-NET 来验证本文模

型的有效性,其隐层为 5 层的 GRU 网络,输出层为 1 个

线性层;每个隐层的节点个数为 512,输入为 257 维的含

噪语音对数功率谱,输出为 257 维的幅度谱掩蔽值。 感

知条件语音增强网络中的线性特征调制针对 SE-NET 的

5 个隐层的输出特征进行,其中 Mα 和 Mβ 均为 3 个隐层

的全连接网络,隐层节点数为 1
 

024,输出层的节点数为

2
 

560,对应 SE-NET 的 5 层的输出特征(5×512)。
2. 3　 评价指标

　 　 为了评估模型的语音增强性能,采用如下 4 种客观

评价指标,分别为反应语音失真程度的 CSIG,反应背景

噪声干扰程度的 CBAK,反应整体语音质量的 COVL[29]

以及语音质量感知评估 PESQ[30] 。 其中,CSIG、CBAK、
COVL 的 得 分 范 围 为 1 ~ 5, PESQ 的 得 分 范 围 为

-0. 5 ~ 4. 5;得分越高,代表相应的语音质量越好。

3　 实验结果与分析

3. 1　 分位数损失函数的有效性分析

　 　 首先,为了验证分位数损失函数对网络输出特性的

调节能力,将式 ( 1) 中的分位值 λ 分别赋值为 0. 1、
0. 2、…、0. 9,采用相同的网络结构和训练方法,分别训练

9 个不同的 SE-NET。 表 1 给出了对应不同分位值的 9 个

SE-NET 的语音增强性能,另外还给出了以平均绝对误差

MAE 训练的相同结构网络的语音增强性能。 可见,当 λ
取不同值时,9 个 SE-NET 的各项客观评价指标各不相

同,表现出了显著不同的语音增强性能。 这表明,通过设

置分位数损失函数的分位值,可以训练不同的 SE-NET,
达到调节网络输出特性的目的。

综合分析 4 种客观评价指标,当 λ = 0. 8 时,所训练

的 SE-NET 具有最好的语音增强性能。 另外,相比采用

平均绝对误差训练的 SE-NET,当分位值 λ 取为 0. 6、

　 　 　 　 　表 1　 不同损失函数训练的 SE-NET 的性能

Table
 

1　 Performance
 

of
 

SE-NET
 

trained
 

with
 

different
 

loss
 

functions

损失函数 CSIG CBAK COVL PESQ

λ = 0. 1 3. 59
 

2. 57
 

2. 82
 

2. 07
 

λ = 0. 2 3. 81
 

2. 82
 

3. 05
 

2. 31
 

λ = 0. 3 3. 90
 

2. 98
 

3. 16
 

2. 43
 

λ = 0. 4 3. 98
 

3. 07
 

3. 25
 

2. 53
 

λ = 0. 5 4. 04
 

3. 17
 

3. 34
 

2. 64
 

λ = 0. 6 4. 07
 

3. 25
 

3. 38
 

2. 69
 

λ = 0. 7 4. 11
 

3. 31
 

3. 45
 

2. 78
 

λ = 0. 8 4. 10
 

3. 36
 

3. 48
 

2. 84
 

λ = 0. 9 4. 00
 

3. 33
 

3. 40
 

2. 81
 

MAE 4. 05 3. 16 3. 35 2. 64

0. 7、0. 8 时,分位数损失函数训练的网络在 4 个指标下都

要更好,表明通过恰当选择 λ 的值,本文的分位数损失函

数还能够有效提高网络的语音增强性能。
图 4(a) ~ (i)分别给出了测试集中的一段含噪语音

采用 9 个 SE-NET 处理后的增强语音的语谱图,图 4( j)
与图 4(k)则分别给出了原始含噪语音和纯净语音的语

谱图作为对比。 可见,随着分位值 λ 不断增大,增强语音

中的噪声成分残留越来越少,但是语音成分损失也越来

越明显,直观的表明了本文的分位数损失函数具有调节

增强语音中的噪声残留和语音损失水平的能力。 综合分

析 9 个增强语音的语谱图,可见, λ = 0. 8 所对应的增强

语音的语谱图与纯净语音的语谱图最接近,表明 λ = 0. 8
所对应的网络在噪声抑制和语音保持间达到了较好的平

衡,具有最好的语音增强性能,这与客观指标的分析结果

是一致的。
3. 2　 基于感知条件网络的可控语音增强模型性能分析

　 　 对于基于感知条件网络的可控语音增强模型的训

练,每次迭代给 λ 随机取到{0. 1、0. 2、…、0. 9} 中的一

个值,同步完成Mα、Mβ 和 SE-NET 的训练。 在语音增强

时,就可以通过将 λ 设为{ 0. 1、0. 2、…、0. 9} 中的任一

值,来调整模型的输出特性。 表 2 给出了基于感知条

件网络的可控语音增强模型在 λ 取不同值时的语音增

强性能。 可见,当 λ 取不同值时,模型的各项客观评价

指标各不相同,表现出显著不同的语音增强性能。 这

表明,基于感知条件网络的可控语音增强模型通过结

合分位数损失函数与条件语音增强网络,具备了模型

输出特性可控的能力。
下面对比基于感知条件网络的可控语音增强模型与

3. 1 节中独立训练的语音增强网络的性能,图 5(a) ~ (d)
分别给出了不同 λ 下两者相应的 4 种客观评价指标的
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图 4　 不同 λ 下训练的 SE-NET 增强后语音的语谱图

Fig. 4　 Spectrograms
 

of
 

speech
 

enhanced
 

by
 

SE-NETs
 

trained
 

using
 

different
  

λ

表 2　 不同 λ下基于感知条件网络的可控语音增强

模型的性能

Table
 

2　 Performance
 

of
 

the
 

controllable
 

speech
 

enhancement
 

model
 

based
 

on
 

perceptual
 

conditional
 

network
 

under
 

different
 

λ

λ CSIG CBAK COVL PESQ

0. 1 3. 57
 

2. 51
 

2. 77
 

2. 01
 

0. 2 3. 75
 

2. 77
 

2. 97
 

2. 21
 

0. 3 3. 86
 

2. 94
 

3. 10
 

2. 36
 

0. 4 3. 95
 

3. 07
 

3. 22
 

2. 49
 

0. 5 4. 02
 

3. 18
 

3. 31
 

2. 60
 

0. 6 4. 06
 

3. 26
 

3. 37
 

2. 69
 

0. 7 4. 08
 

3. 32
 

3. 42
 

2. 76
 

0. 8 4. 07
 

3. 34
 

3. 44
 

2. 80
 

0. 9 3. 98
 

3. 30
 

3. 39
 

2. 81
 

对比结果。 可见基于感知条件网络的可控语音增强模型

的性能随 λ 的变化规律与独立训练的语音增强网络的性

能随 λ 的变化规律是基本一致的,两者都在 λ= 0. 8 时取

得最优结果;综合分析 4 种指标,相同 λ 下基于感知条件

网络的可控语音增强模型的性能要略差,但是两者的差

距较小,4 种指标的不同分位值下的平均差分别为 0. 03、
0. 02、0. 04、0. 04。 考虑到基于感知条件网络的可控语音

增强模型中的 SE-NET 与独立训练的语音增强网络具有

相同的结构,可以得出结论:基于感知条件网络的可控语

音增强模型中采用的条件网络结构与训练策略是有效

的,能够较好的保持主干 SE-NET 的性能;并且基于感知

条件网络的可控语音增强模型在减小空间复杂度的条件

下,并没有显著降低语音增强性能。
为了进一步验证不同场景下输出特性控制带来的语

音增强性能提升,下面以与听者主观听觉感知相关程度

较高的 PESQ 指标为例进行语音增强性能的分析。 在使

用基于感知条件网络的可控语音增强模型对测试集进行

语音增强时,由于测试集中的含噪语音包含不同的噪声

和不同的信噪比,为了使模型达到最佳的语音增强性能,
需要对应每段含噪语音单独设置分位值来控制模型的输

出特性。 在本实验中,对于一段含噪语音,定义使其增强

后语音 PESQ 得分最高的分位值为最佳分位值 λ∗ ;显
然,当对应每段含噪语音的分位值都为最佳分位值 λ∗

时,可以得到 PESQ 指标下模型的最佳性能。 表 3 给出

了基于感知条件网络的可控语音增强模型在不同分位值
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图 5　 不同 λ 下的独立训练网络与基于感知条件网络的

可控模型的语音增强性能比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

speech
 

enhancement
 

performance
 

between
 

independent
 

trained
 

networks
 

and
 

the
 

controllable
 

model
 

based
 

on
 

perceptual
 

conditional
 

network
 

under
 

different
 

λ

下的平均 PESQ 得分。 可见,当为每段含噪语音设置最

佳分位值时,模型取得明显更高的平均 PESQ 得分,表明

通过进行输出特性的控制,本文模型能够为听者在不同

噪声条件下提供更好的语音增强性能。

表 3　 不同 λ下的平均 PESQ 得分

Table
 

3　 Average
 

PESQ
 

score
 

under
 

different
  

λ

λ 0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 0. 5

PESQ 2. 01 2. 21 2. 36 2. 49 2. 60

λ 0. 6 0. 7 0. 8 0. 9 λ∗

PESQ 2. 69 2. 76 2. 80 2. 81 2. 85

4　 结　 　 论

　 　 为了给不同听者在不同场景下持续提供良好的语音

增强主观听觉感受,需要语音增强模型具有可控的多种

输出特性。 考虑对于语音的高估往往会引入残留噪声成

分,而对于语音的低估往往会带来语音成分的损失,本文

设计了一种用于时频域语音增强的分位数损失函数来对

语音的高估和低估进行权衡,从而间接控制增强语音中

的语音损失和噪声残留水平,以达到控制语音增强模型

输出特性的目的。 以此为基础,为了让单个语音增强网

络具有可变的输出特性,本文引入条件网络结构,以分位

数损失函数中与听者感知相关的分位值作为条件信息的

来源,利用条件信息对含噪语音特征进行线性调制,建立

了一种可控的语音增强模型。 最后,在公开数据集上通

过语音增强实验分别对分位数损失函数的有效性和可控

语音增强模型的性能进行了验证分析,实验结果表明:本
文设计的分位数损失函数具备调节增强语音中的语音损

失和噪声残留水平的能力;基于感知条件网络建立的可

控语音增强模型,能够依据听者的主观听觉感受提供不

同特性的增强语音输出,使听者获得更好的语音增强

体验。
本文仅仅采用了一种比较简单的时频域语音增强网

络来验证可控模型的有效性,下一步将采用更加复杂的

时频域语音增强网络结构来进行实验验证,并将该模型

扩展应用到时域语音增强中。 另外,由于实验条件限制,
本文对分位值的划分比较粗略,利用训练得到的网络只

能实现对输出特性的粗略控制;下一步的研究将对分位

值进行更加精细的划分,从而实现对增强语音中语音损

失和噪声残留水平更加精确的控制。
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