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摘　 要: 为提高电动汽车引擎拟音的个性化效果和质量ꎬ引入生成对抗网络(ＧＡＮ)模型ꎬ构建

了电动汽车的 ＧＡＮ 主动发声模型ꎬ设计了模型中各层网络的结构和卷积核大小ꎬ利用自适应

时刻估计算法优化网络各层权重ꎬ并将模型用于样本生成试验ꎮ 在模型训练中提出一种相位

扰动操作ꎬ用于解决上采样操作产生音调噪声的问题ꎻ为证明 ＧＡＮ 模型中不同输入信号的性

能差异ꎬ构建了基于二维声谱图输入的 ＧＡＮ 模型ꎬ并用于对照试验ꎮ 试验结果表明:模型可准

确地学习到原始音频信号的特征分布ꎻ人耳听觉测试结果显示ꎬ生成的声音样本真实度在 ９０％
以上ꎻ基于留一法(ＬＯＯ)的 １￣ＮＮ 分类评价结果显示ꎬ原生音频和二维声谱图 ＧＡＮ 模型的

ＬＯＯ 精度均大于或接近 ５０％ ꎬ表明模型训练未产生过度拟合ꎬ采用本文方法生成音效真实

可靠ꎮ
关　 键　 词: 电动汽车ꎻ主动发声ꎻ生成对抗网络ꎻ原生音频ꎻ声谱图

中图分类号: Ｕ４６９. ７２ ＋ ２ 文献标志码: Ａ ＤＯＩ:１０. ３９６９ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００３ － １２５１. ２０２４. ０２. ０１４

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ
ｔｈｅ Ｓｏｕｎｄ Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ Ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ

ＬＩＡＮＧ Ｋａｉ１ꎬＺＨＡＮＧ Ｗｅｉ１ꎬＺＨＡＯ Ｈａｉｊｕｎ２

(１. Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ＣｅｎｔｅｒꎬＬｕｏｙａｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＬｕｏｙａｎｇ ４７１０２３ꎬＣｈｉｎａꎻ
２. Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｌｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｖｅｈｉｃｌｅ ｌｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓａｆｅｔｙ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ

Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ＥｄｕｃａｔｉｏｎꎬＴｉａｎｊｉｎ ３００２２２ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｕｎｄ ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｅｎ￣
ｇｉｎｅｓꎬａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ(ＧＡＮ)ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ＧＡＮ ａｃｔｉｖｅ
ｓｏｕｎｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ. Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ. Ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓａｍｐｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒ￣
ｉｍｅｎｔｓ. Ａ ｐｈａｓｅ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｐｉｔｃｈ
ｎｏｉｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ
ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ＧＡＮ ｍｏｄｅｌꎬａ ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ｉｎｐｕｔ ｗａｓ ｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎｄ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌｓ. Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｕｄｉｏ ｓｉｇｎａｌ. Ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｈｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｕｔｈｅｎ￣
ｔｉｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓｏｕｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ９０％ . Ｔｈｅ １￣ＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ



ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅａｖｅ￣ｏｎｅ￣ｏｕｔ ｍｅｔｈｏｄ(ＬＯＯ)ｓｈｏｗ ｔｈｅ ＬＯＯ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｔｉｖｅ ａｕｄｉｏ ａｎｄ ｔｗｏ￣ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ ＧＡＮ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｂｏｔｈ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｒ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ５０％ ꎬｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｍｏｄｅｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｐｒｏｄｕｃｅ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇꎬｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｔｒｕｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｉｎ ｇｅｎｅｒ￣
ａｔｉｎｇ ｓｏｕｎｄ ｅｆｆｅｃｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓꎻｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ ｓｏｕｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎻｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻｒａｗ ａｕｄｉｏꎻ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ

　 　 随着电动汽车产业的迅速发展ꎬ电动汽车在

普及使用过程中逐渐暴露出一些问题ꎬ如低速行

驶时因声音幅值较低而存在交通安全隐患、拟音

不能满足用户个性化需求等ꎬ这些问题受到行业

研究者的广泛关注ꎮ 很多国家的相关协会起草了

有关电动汽车低速行驶的噪声标准[１]ꎬ很多研究

人员设计了汽车主动发声系统ꎬ以更准确地拟合

内燃发动机的声音ꎮ
文献[２]提出了基于采集数字音频信号高阶

数据的多参数控制拟合算法ꎬ根据发动机转速、油
门等参数ꎬ实现了模拟发动机声音的效果ꎻ文献

[３]基于语音合成技术的叠加理论ꎬ设计了一种根

据发动机转速自适应的引擎主动发声系统ꎬ应用

效果较好ꎻ文献[４]提出了一种基于正弦波的发动

机声音拟合系统ꎬ该系统能够较真实地模拟出特

定发动机的声音ꎻ文献[５]采用短时傅里叶变换和

Ｋａｉｓｅｒ 窗理论分析了多阶发动机谐波频率ꎬ合成

了加速行驶时的车内声音ꎬ满足电动汽车主动发

声系统的发动机阶次声音合成精度要求ꎮ 上述研

究中的发动机主动发声模型均基于特定内燃机的

声音信号特点ꎬ采用矢量化信号处理算法ꎬ实现自

适应声音拟合ꎬ但普遍存在三个方面问题:第一ꎬ
声音信号的矢量化处理算法将原始声音划分为音

频帧ꎬ求解对应帧之间的映射关系ꎬ可能出现声音

特征参数缺乏连续性的情况ꎬ真实度较差ꎻ第二ꎬ
未考虑电动汽车的动力整体特性ꎬ易导致引擎参

数抖动时声音拟合平滑度变差ꎻ第三ꎬ上述模型不

能满足不同种类内燃机声音拟合的多样化需求ꎮ
生成 对 抗 网 络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔ￣

ｗｏｒｋｓꎬＧＡＮ)在图像生成、语义分割、语音生成等

方面已有广泛应用ꎮ 文献[６]提出了基于 ＧＡＮ
的图像生成算法ꎬ在 ＭＮＩＳＴ 等数据集上的训练试

验结果显示ꎬ生成的图片人工辨识度很高ꎻ文献

[７]将 ＧＡＮ 应用于图像背景处理ꎬ可有效去除图

像背景降雨条纹ꎻ文献[８]将 ＧＡＮ 应用于无监督合

成音频波形ꎬ直接生成人类语音片段ꎮ 目前还未见

ＧＡＮ 在电动汽车主动发声系统方面应用的研究ꎮ
本文以几种内燃机不同工况的声信号作为样

本ꎬ建立基于 ＧＡＮ 的主动发声模型ꎬ将原始音频

信号和经过频域变换的梅尔谱特征的内燃机声信

号样本输入模型训练ꎬ以获得最优的引擎声音合

成模型ꎮ

１　 生成对抗网络

１. １　 ＧＡＮ 原理

ＧＡＮ 是一种深度学习模型ꎬ其通过构建判别

器 Ｄ 和生成器 Ｇ 并使之协同工作完成训练[８]ꎮ
生成器用于生成样本数据ꎬ并与真实样本一起送

入判别器进行训练ꎬ目标是尽可能生成好的样本ꎻ
判别器的目标是尽可能识别真实样本ꎬ拒绝生成

样本ꎮ ＧＡＮ 原理如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＧＡＮ 原理

Ｆｉｇ. １　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ＧＡＮ

　 　 ＧＡＮ 的底层模型是多层感知机ꎬ可以学习到

低维潜在变量 ｚ(ｚ∈ ꎬ 为独立同分布样本的先

验变量集合)到真实数据集 中点 ｘ 的映射关系ꎮ
判别器 Ｄ 的损失函数为二元分类器的正则交叉熵

损失函数ꎬ其计算式为

ｌＤ ＝ － [ｙｌｏｇｐ ＋ (１ － ｙ) ｌｏｇ(１ － ｐ)] (１)
式中:ｌＤ 为判别器的损失函数ꎻｙ 为样本真实度的

期望值ꎬ对于真实样本ꎬｙ 为 １ꎬ对于假样本ꎬｙ 为

０ꎻｐ 为真实样本的预测概率ꎬ１ － ｐ 是假样本的预

测概率ꎮ 若用 Ｇ( ｚ)表示生成样本 ｘꎬＤ( ｘ)表示

ｐꎬ则判别器的损失函数可表示为

ｌＤ ＝ － [ｙｌｏｇ(Ｄ(ｘ)) ＋ (１ － ｙ) ｌｏｇ(１ －Ｄ(Ｇ(ｚ)))]
(２)

生成器 Ｇ 的目标是最大化判别器 Ｄ 的损失
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函数值ꎬ式(２)中第一项与生成器无关ꎬ故生成器

Ｇ 的损失函数 ｌＧ 可表示为

ｌＧ ＝ (１ － ｙ) ｌｏｇ(１ －Ｄ(Ｇ(ｚ))) (３)
生成器 Ｇ( a )和判别器 Ｄ( a[０ꎬ１])

为竞争关系ꎬ两者的联合目标函数 Ｖ(ＤꎬＧ)可表

示为

　 ｍｉｎＧｍａｘＤ Ｖ(ＤꎬＧ) ＝ Eｘ ~ ｐｄａｔａ(ｘ)[ ｌｏｇＤ(ｘ)] ＋
Eｚ ~ ｐｚ(ｚ)[ ｌｏｇ(１ －Ｄ(Ｇ(ｚ)))] (４)

式中:ｐｄａｔａ(ｘ)是 ｘ 的概率分布ꎻｐｚ( ｚ)是 ｚ 的概率

分布ꎻEｘ ~ ｐｄａｔａ(ｘ)和Eｚ ~ ｐｚ(ｚ)分别表示 ｘ 和 ｚ 的数学期

望ꎮ 生成器 Ｇ 可采用全连接神经网络或卷积神经

网络ꎬ其可通过噪点概率分布 ｐｚ(ｚ)得到一个生成

数据概率分布 ｐｇ ( ｘ)ꎬ使之尽可能接近 ｐｄａｔａ ( ｘ)ꎬ
即生成样本尽可能少被判别为假ꎮ 判别器 Ｄ 的训

练目标是最大限度鉴别生成样本为假样本ꎬ即最

大化 ｐｇ(ｘ)和 ｐｄａｔａ(ｘ)之间的差距ꎮ
１. ２　 ＧＡＮ 求解

式(４)中的目标函数 Ｖ(ＤꎬＧ)是连续的ꎬ采用

积分形式表示期望ꎬ可得式(５)ꎮ

Ｖ(ＤꎬＧ) ＝ ∫ｘ
－ｘ
ｐｄａｔａ(ｘ) ｌｏｇ(Ｄ(ｘ))ｄｘ ＋

∫ｘ
－ｘ
ｐｚ(Ｇ－１(ｘ)) ｌｏｇ(１ － Ｄ(ｘ))(Ｇ－１) ′(ｘ)ｄｘ (５)

ｐｇ(ｘ)为 ｚ 的生成数据的概率分布ꎬ表示为

ｐｇ(ｘ) ＝ ｐｚ(Ｇ － １(ｘ))(Ｇ － １) ′(ｘ) (６)
将式(６)代入式(５)ꎬ可得式(７)ꎮ

Ｖ(ＤꎬＧ) ＝ ∫ｘ
－ｘ
ｐｄａｔａ(ｘ) ｌｏｇ(Ｄ(ｘ))ｄｘ ＋

∫ｘ
－ｘ
ｐｇ(ｘ) ｌｏｇ(１ － Ｄ(ｘ))ｄｘ (７)

目标函数中 Ｄ( ｘ)的最优解推导过程如式

(８) ~ (１０)所示ꎮ
∂

∂Ｄ(ｘ)(ｐｄａｔａ(ｘ) ｌｏｇ(Ｄ(ｘ)) ＋

ｐｇ(ｘ) ｌｏｇ(１ －Ｄ(ｘ))) ＝ ０ (８)
即

ｐｄａｔａ(ｘ)
Ｄ(ｘ) －

ｐｇ(ｘ)
１ －Ｄ(ｘ) ＝ ０ (９)

解得

Ｄ∗(ｘ) ＝
ｐｄａｔａ(ｘ)

ｐｄａｔａ(ｘ) ＋ ｐｇ(ｘ)
(１０)

式中 Ｄ∗(ｘ)表示 Ｄ( ｘ)的最优解ꎮ 当 ｐｄａｔａ ( ｘ) ＝
ｐｇ(ｘ)时ꎬＤ∗(ｘ) ＝ １ / ２ꎮ 将该最优解表达式代入

式(７)ꎬ优化求解生成器 Ｇꎬ此时目标函数 Ｃ(Ｇ)

表达式为

　 Ｃ(Ｇ) ＝ ∫ｘ
－ｘ

ｐｄａｔａ(ｘ) ｌｏｇ
ｐｄａｔａ(ｘ)

ｐｄａｔａ(ｘ) ＋ ｐｇ(ｘ)
æ
è
ç

ö
ø
÷＋[

ｐｇ(ｘ) ｌｏｇ
ｐｇ(ｘ)

ｐｄａｔａ(ｘ) ＋ ｐｇ(ｘ)
æ
è
ç

ö
ø
÷ ]ｄｘ (１１)

将式(１１)整理为连续函数的 ＫＬ 散度形式为

Ｃ(Ｇ) ＝ＫＬ[ｐｄａｔａ(ｘ)‖
ｐｄａｔａ(ｘ) ＋ ｐｇ(ｘ)

２ ] ＋

ＫＬ[ｐｇ(ｘ)‖
ｐｄａｔａ(ｘ) ＋ ｐｇ(ｘ)

２ ] － ｌｏｇ４ (１２)

ＫＬ 散 度 为 非 负 数ꎬ 由 式 ( １２ ) 可 知ꎬ 当

ｐｇ(ｘ) ＝ ｐｄａｔａ(ｘ)时ꎬＣ(Ｇ)取得全局最小值 － ｌｏｇ４ꎮ

２　 主动发声系统设计

本文提出一个基于自动评价效果的 ＧＡＮ 模

型用于生成内燃机引擎声音ꎬ其主要流程为:将声

音样本和标签预处理后分为训练集和测试集两部

分ꎬ将训练集数据和对应的标签作为原始输入训

练 ＧＡＮ 模型ꎬ使用测试集验证训练后模型ꎬ从而

筛选、保存最优模型ꎬ最后保存的 ＧＡＮ 生成器模

型用来生成新的声音样本ꎮ 主动发声系统原理如

图 ２ 所示ꎮ
２. １　 原生音频 ＧＡＮ 模型设计

受深度卷积对抗生成网络(ＤＣＧＡＮ)的启发ꎬ
为保证 ＧＡＮ 模型训练的可控性和成功率ꎬ模型中

的生成器和判别器均采用卷积神经网络结构ꎬ生
成器的卷积层称为转置卷积(Ｔｒａｎｓ Ｃｏｎｖ)层[９]ꎬ
是对特征图的上采样过程ꎬ类似普通卷积层的反

向梯度计算ꎮ 根据原生音频的特点将原 ＤＣＧＡＮ
中 ５ × ５ 二维卷积核调整成长度为 ２５ 的一维卷积

核ꎬ步长也同样从 ２ × ２ 调整为 ４ꎮ 综合考虑音频

样本长度和时间效率ꎬ将原生音频的 ＧＡＮ 网络结

构调整为:生成器包含输入层、全连接层和 ５ 个卷

积层ꎬ卷积层之间均使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ 由于

原生音频输入为一维向量ꎬ故卷积核仅用宽度表

示ꎮ 原生样本 ＧＡＮ 生成器具体结构如表 １ 所示ꎮ
　 　 原生样本判别器包含 ５ 个卷积层和 １ 个输出

层ꎬ输出层为全连接层ꎮ 各层之间的激活函数使

用 ＬＲｅＬＵ 函数ꎬ各卷积层之间增加相位转换与调

整操作ꎬ最后为重构层和全连接层ꎮ 原生样本

ＧＡＮ 判别器具体结构如表 ２ 所示ꎮ 表中:α 为

Ｌｅａｋｙ 值ꎻｎ 表示相位转换因子ꎮ
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图 ２　 主动发声系统原理

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

表 １　 原生样本 ＧＡＮ 生成器结构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ＧＡＮ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层名称 类型 卷积核大小 卷积核数量

输入层 输入层 输入层 —

全连接层 全连接 １ × １００ １６ ３８４

ＲｅＬＵ 激活层 — —
Ｃｏｎｖ１Ｄ

(步长为 ４)
卷积层 １ × ２５ ５１２

ＲｅＬＵ 激活层 １ × ２５

Ｃｏｎｖ１Ｄ
(步长为 ４)

卷积层 １ × ２５ ２５６

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ
(步长为 ４)

卷积层 １ × ２５ １２８

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ
(步长为 ４)

卷积层 １ × ２５ ６４

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ
(步长为 ４)

卷积层 １ × ２５ １

ＲｅＬＵ 激活层 — —

２. ２　 声谱图 ＧＡＮ 模型设计

根据声谱图的二维特性ꎬ仍使用 ＤＣＧＡＮ 的

原生结构ꎬ卷积核的大小为 ５ × ５ꎬ步长为 ２ꎮ 综合

考虑音频样本时长和性能ꎬ确定样本声谱图的

ＧＡＮ 网络结构为:生成器包含全连接层和 ５ 个卷

积层ꎬ卷积层之间均使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ最后一

层使用 Ｔａｎｈ 激活函数ꎬ由于声谱图输入为二维数

据ꎬ故卷积核大小采用长度 × 宽度来表示ꎮ 基于

样本声谱图 ＧＡＮ 生成器具体结构如表 ３ 所示ꎮ
判别器包含 ５ 个卷积层、１ 个重构层和 １ 个输

出层ꎬ卷积层之间为激活层ꎬ激活函数使用 ＬＲｅ￣
ＬＵ 函数ꎬ最后为重构层和输出层ꎬ输出层为全连

接层ꎮ 每层的卷积核尺寸均为 ５ × ５ꎬ卷积核的数

量与表 ２ 中对应的每层卷积核数量相等ꎮ

表 ２　 原生样本 ＧＡＮ 判别器结构

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ＧＡＮ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层名称 类型 卷积核大小 卷积核数量

输入层 Ｇ(ｚ) 输入层 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ(步长为 ４) 卷积层 １ × ２５ ６４

ＬＲｅＬＵ(α ＝ ０􀆰 ２) 激活层 — —

相位转换 相位调整 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ(步长为 ４) 卷积层 １ × ２５ １２８

ＬＲｅＬＵ(α ＝ ０􀆰 ２) 激活层 — —

相位转换(ｎ ＝ ２) 相位调整 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ(步长为 ４) 卷积层 １ × ２５ ２５６

ＬＲｅＬＵ(α ＝ ０􀆰 ２) 激活层 — —

相位转换(ｎ ＝ ２) 相位调整 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ(步长为 ４) 卷积层 １ × ２５ ５１２

ＬＲｅＬＵ(α ＝ ０􀆰 ２) 激活层 — —

相位转换(ｎ ＝ ２) 相位调整 — —

Ｃｏｎｖ１Ｄ(步长为 ４) 卷积层 １ × ２５ １ ０２４

ＬＲｅＬＵ(α ＝ ０􀆰 ２) 激活层 — —

Ｒｅｓｈａｐｅ 重构层 — —

全连接层 全连接 １６ ３８４ × １ ６４

３　 样本生成试验

３. １　 声音样本处理

音频样本的主成分分析表现为周期性特点ꎬ
因此对于长音频信号样本处理时分解为相应组成

频带ꎮ 文献[１０ － １１]的研究表明ꎬ在半监督的音

频分类中使用音频原生时域信号来完成训练ꎬ分
类精确度未受影响ꎮ 车辆发动机启动时产生的声

音信号是随着时间变化的非平稳信号ꎬ可能包含

了启动马达和发动机转速的音频特征ꎬ因此在短

时音频样本处理中ꎬ采用二维时频域声谱图信号

和原生时域信号处理方式做对照试验ꎮ
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表 ３　 基于样本声谱图 ＧＡＮ 生成器结构

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＡＮ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓａｍｐｌｅ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ

层名称 类型 卷积核大小 卷积核数量

输入层 输入层 — —

全连接层 全连接 １ × １００ １６ ３８４

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｔｒａｎｓ Ｃｏｎｖ２Ｄ(步长为 ２) 卷积层 ５ × ５ ６４ × ８

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｔｒａｎｓ Ｃｏｎｖ２Ｄ(步长为 ２) 卷积层 ５ × ５ ６４ × ４

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｔｒａｎｓ Ｃｏｎｖ２Ｄ(步长为 ２) 卷积层 ５ × ５ ６４ × ２

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｔｒａｎｓ Ｃｏｎｖ２Ｄ(步长为 ２) 卷积层 ５ × ５ ６４ × １

ＲｅＬＵ 激活层 — —

Ｔｒａｎｓ Ｃｏｎｖ２Ｄ(步长为 ２) 卷积层 ５ × ５ １

Ｔａｎｈ 激活层 — —

　 　 内燃机工作声音样本录制环境为普通的实验

室环境ꎬ共采集 １ ２００ 个声音样本作为试验用样

本集ꎮ 样本库包含丰田 ＨＲ１６ＤＥ 汽油机、现代

Ｄ４ＢＨ 柴油机、三菱 ４Ｇ６ ＭＩＶＥＣ 汽油机共三种型

号的内燃机启动、转速从 ８００ ｒ / ｍｉｎ 到４ ５００ ｒ / ｍｉｎ
共 ４０ 组稳态声音信号ꎮ 每个声音样本处理为采

样率 １６ ｋＨｚ、长度 １ ｓ、单声道ꎮ
原生时域声音样本处理时将真实的样本信号

波形转化为一维向量ꎬ并采用最值归一法归一化ꎬ
如式(１３)所示ꎮ

Ｘ∗ ＝ Ｘ
ｍａｘ(Ｘ) (１３)

式中:Ｘ 代表声音样本集合ꎻＸ∗代表归一化后的

声音样本集合ꎮ
二维时频域声谱图处理采用短时傅里叶变换

(ＳＴＦＴ)方法转化音频信号[１２]ꎬ表达式为

ＳＴＦＴｓ( ｔꎬｆ) ＝ ∫＋¥

－¥

ｓ(ｕ)ｗ∗(ｕ － ｔ)ｅ －ｊ２πｆｕｄｕ

(１４)
式中:ｕ 表示时间 ｔ 的偏移量ꎻｆ 为输入频率ꎻｓ(ｕ)
表示 ｕ 时刻的连续信号ꎻｗ∗(ｕ － ｔ)为随时间 ｔ 变
化的窗函数ꎬ上标“∗”表示复共轭ꎮ 式(１４)最终

计算结果为任意时刻下该信号所包含各频率的幅

值、相位等数据ꎮ ｗ ( ｔ) 窗函数计算如式 (１５ )
所示ꎮ

ｗ( ｔ) ＝ １
２ １ － ｃｏｓ ２πｔ

Ｎ － １
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ]ＲＮ( ｔ) (１５)

ＲＮ( ｔ) ＝
１ꎬ０≤ｔ≤Ｎ － １
０ꎬ其他　 　{ (１６)

式中 Ｎ 为窗口长度ꎮ
信号预处理过程中以 １６ ｍｓ 间隔加窗分帧ꎬ

重叠量为 ８ ｍｓꎬ经 ＳＴＦＴ 获得信号为 １２９ × １ ９９９
的二维矩阵ꎮ 为保证得到的声音频谱大小合适ꎬ
还需使用梅尔滤波器[１３] 处理二维时频信号ꎬ梅尔

滤波器的计算如式(１７)所示ꎮ

ｍｅｌ( ｆ) ＝ ２ ５９５ × ｌｇ １ ＋ ｆ
７００

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１７)

式中 ｍｅｌ( ｆ)代表 ｆ 的梅尔值ꎮ
通过梅尔滤波器处理后的信号能较好反映人

耳对频率的敏感性ꎬ即在低频区域梅尔值增长速

度较快ꎬ在高频区域梅尔值增长速度缓慢ꎮ 处理

后的梅尔谱图如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 部分样本的梅尔谱图

Ｆｉｇ. ３　 Ｍｅｌ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ

　 　 采用式(１８)对样本数据归一化处理ꎬ使数据

集的均值为 ０、标准差为 １ꎬ处理后的数据值均在

[ － １ꎬ１]之间ꎮ

Ｘ∗
ｉ ＝

Ｘ ｉ － μ
σ (１８)

式中:Ｘ ｉ 和 Ｘ∗
ｉ 分别表示归一化前后样本 ｉ 的数

据ꎻμ 为所有样本数据的均值ꎻσ 为所有样本数据

的方差ꎮ 处理过的数据经人耳听力测试ꎬ样本没

有产生听觉差异ꎮ
３. ２　 模型训练与调优

为保证试验结果的可比较性ꎬ原生声音和声

谱图输入均采用 １ ｓ 时长的样本ꎬ生成器的输入均

为 １００ 维的潜在向量ꎮ 原始样本的生成器训练采

用表 １ 所示结构ꎬ全连接层将输入 １００ 维噪声向

量样本变换为 １６ × １ ０２４ 的特征图ꎬ然后按照相应

的卷积核长度和数量进行反卷积操作ꎬ经过 ５ 次

反卷积操作和激活操作后得到１６ ３８４维向量ꎬ作
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为判别器的输入ꎬ进行下一步操作ꎮ 原生样本的

判别器训练采用表 ２ 所示结构ꎬ将生成器产生的

１６ ３８４ 维向量和真实样本读取的 １６ ３８４ 维数据统

一作为输入ꎬ进行卷积操作和相应的激活操作ꎮ
激活函数采用 ＬＲｅＬＵ 函数[１４]ꎬ该函数在输入小

于 ０ 时仍有梯度变化ꎬ可以减轻普通 ＲｅＬＵ 函数

的稀疏性ꎬ此处 α 取为 ０􀆰 ２ꎮ 判别器经过 ５ 次卷积

操作后ꎬ连接全连接层和二元分类器ꎬ判别样本的

真伪ꎮ
原生样本判别器训练过程中ꎬ由于真实数据

存在频率重叠ꎬ上采样操作不可避免地会产生音

调噪声ꎬ类似二维图像反卷积操作造成 “棋盘”伪
影现象[１５]ꎮ 由于音调噪声常出现在特定阶段ꎬ判
别器很容易学习到拒绝这些噪声样本的规则ꎬ从
而抑制整体优化ꎬ降低判别器性能ꎮ 为解决该问

题ꎬ在训练中提出一种相位扰动操作ꎬ通过 ｍ 个样

本随机扰动每一激活层数据的相位ꎬ使特征图在

输入到下一层之前统一化ꎬ从而提升判别器抗噪

能力ꎮ
相位扰动操作是在判别器的每一层中将特征

图左或右边界映射填充到上采样后样本缺失的部

分ꎬ从而得到均匀的样本ꎮ 特征图相位扰动操作

示意如图 ４ 所示ꎬ图中表示了 ５ 个特征图在ｍ ＝ ２
时所有的输出可能ꎮ

图 ４　 特征图相位扰动操作示意

Ｆｉｇ. ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｐｈａｓｅ

ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

声谱图样本输入训练过程中ꎬ生成器训练采

用表 ３ 所示结构ꎬ全连接层将输入 １００ 维噪声向

量样本变换为 ４ × ４ × １ ０２４ 的特征图ꎬ然后采用

５ × ５ 的二维卷积核(卷积核数量逐层递减)进行

反卷积操作ꎬ经过 ５ 次反卷积操作和激活操作ꎬ最
后得到 １２８ × １２８ 的二维声谱图作为判别器的生

成样本输入ꎮ 同样ꎬ判别器训练中将生成器产生

的样本声谱图和真实样本读取的声谱图统一作为

输入ꎬ进行卷积操作和相应的激活操作ꎬ采用与原

生样本判别器训练中相同的激活函数ꎮ 判别器输

出处理与原生样本判别器相同ꎮ
为保证两种模型方案的可比较性ꎬ训练中每

批均选取 ６４ 个样本预测梯度ꎬ学习率均选择为

０􀆰 ０００ ２ꎮ 为快速处理凸函数的稀疏梯度问题ꎬ训
练的梯度下降优化均采用自适应时刻估计(Ａｄ￣
ａｍ)算法[１６]ꎬＡｄａｍ 优化器参数均设置为 ０􀆰 ５ꎮ
３. ３　 试验过程

试验采用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０７０ ＧＰＵ
和 ＣＵＤＡ９􀆰 ０ 计算环境ꎬ选择样本集中 ８０％ 的样

本作为训练集ꎬ１０％作为验证集ꎬ其余 １０％作为测

试集ꎮ 训练 ８０ 个批次ꎬ约 ９ ｈ 后趋于收敛ꎮ 损失

曲线如图 ５ 所示ꎬ图中 Ｇ＿Ｗ 和 Ｇ＿Ｓ 分别代表原

始样本和声谱图样本的生成器训练损失曲线ꎬ
Ｄ＿Ｗ 和 Ｄ＿Ｓ 分别代表原始样本和声谱图样本的

判别器训练损失曲线ꎮ 由图 ５ 可见ꎬ训练 ２０ 批次

时ꎬ两对生成器和判别器的训练损失函数值均基

本趋于稳定ꎮ

图 ５　 损失曲线

Ｆｉｇ. ５　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ

４　 模型评估与分析

为准确验证训练的模型质量ꎬ对于训练生成

的样本分别采用定性和定量的评价方法ꎮ
４. １　 人工评价

在定性评价中采用人工听音评价方法ꎮ 随机

抽取由原生音频 ＧＡＮ 模型和声谱图 ＧＡＮ 模型生

成的声音样本各 １０ 个ꎬ与 ２０ 个真实声音混合ꎬ分
两组放置在声品质评价系统中ꎬ由试听者分别投

票辨识各组声音样本的真实性ꎬ评价中共有 ２５ 人

参与ꎬ评价结果如图 ６ 所示ꎮ 样本属性值为 ０ 表

示生成样本ꎬ样本属性值为 １ 表示真实样本ꎬ投票

结果显示大部分样本的真实度都在 ９０％以上ꎮ 因

此ꎬ普通人的听觉不能较好区分出两种样本之间
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的差异ꎬ也不能有效评价出原始音频模型和声谱

图模型之间的差别ꎮ

图 ６　 定性评价结果

Ｆｉｇ. ６　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４. ２　 基于 １￣ＮＮ 分类器评价

样本质量的定量评价采用基于 １￣ＮＮ 分类器

的留一法(ＬＯＯ)精度[１７] 评价方法ꎮ 如果模型生

成样本足够好ꎬ生成样本分布与真实样本分布完

美匹配ꎬ经 １￣ＮＮ 分类器得到的 ＬＯＯ 精度应约为

５０％ ꎬ即无论如何分配验证集和训练集ꎬ１￣ＮＮ 分

类器都只有 ５０％概率预测正确ꎮ 本文定量评价中

使用所有 １２０ 个真实样本作为正样本ꎬ１２０ 个生成

样本作为负样本ꎬ使用 ＬＯＯ 法循环训练 １￣ＮＮ 分

类器ꎮ 评价结果如图 ７ 所示ꎬ可见两种模型所有

验证集样本的 ＬＯＯ 精度均处于增长趋势ꎬ说明模

型可靠性较高ꎮ
　 　 两种模型生成的样本详细评价数据如表 ４ 所

示ꎮ 由表 ４ 可见:所有验证集的 ＬＯＯ 精度均大于

或者接近 ０􀆰 ５ꎬ说明原生音频 ＧＡＮ 模型和声谱图

ＧＡＮ 模型的训练过程都没有产生过度拟合ꎻ原生

音频 ＧＡＮ 模型和声谱图 ＧＡＮ 模型的真实样本验

证集 ＬＯＯ 精度都低于生成样本验证集ꎬ表明两种

ＧＡＮ 模型都能够捕捉到发动机引擎的音频特征ꎮ
　 　 由于大多数真实样本周围都充满着生成样

本ꎬ导致两种 ＧＡＮ 模型真实样本验证集的 ＬＯＯ
精度较低ꎮ 由于生成样本倾向于聚集在一起ꎬ即
测出的真实样本和生成样本的最近邻分布实际都

存在于生成样本和生成样本之间ꎬ在其各自作为

图 ７　 定量评价结果

Ｆｉｇ. ７　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 生成样本的对比评价结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ

验证集 真实样本 原生音频 ＧＡＮ 声谱图 ＧＡＮ

混合样本 ０􀆰 ４８５ ０􀆰 ７９１ ０􀆰 ８１３

真实样本 ０􀆰 ４９５ ０􀆰 ７３５ ０􀆰 ８８１

生成样本 ０􀆰 ５０４ ０􀆰 ８１４ ０􀆰 ９４５

验证集时ꎬ判别器均会做出负样本的正确判

定[１８]ꎬ因此生成样本验证集的 ＬＯＯ 精度较高ꎮ
由表 ４ 中还可以看出ꎬ声谱图 ＧＡＮ 模型的生成样

本作为验证集时 ＬＯＯ 精度为 ０􀆰 ９４５ꎬ较原生音频

ＧＡＮ 生成样本验证集 ＬＯＯ 精度高 ０􀆰 １３１ꎬ说明声

谱图 ＧＡＮ 模型在训练时可能产生了部分模型坍

塌ꎬ没有完全学习到所有样本的真实分布ꎮ 虽然

人耳听觉无法区分生成的声音真假ꎬ但存在生成

的声音样本类型不足的问题ꎬ在一定程度上与训

练样本数量、类型过少有一定的关系ꎬ今后研究中

将考虑增加训练样本数量和类型ꎮ

５　 结论

１)提出了一种基于 ＧＡＮ 的电动汽车主动发

声模型ꎬ合理设计了生成器网络和判别器网络的

层次结构ꎮ 试验中将采集到的内燃机启动声音样

本作为模型的输入训练 ＧＡＮ 网络模型ꎬ经 １￣ＮＮ
分类评价显示ꎬ模型可准确地学习到原始音频信
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号的特征分布ꎬ经人耳听觉测试显示ꎬ生成的声音

样本仿真度较高ꎮ
２)ＧＡＮ 模型的原生音频样本输入与二维声

谱图输入的对照试验显示ꎬ声谱图 ＧＡＮ 模型在训

练时可能产生了模型坍塌ꎬ原生音频 ＧＡＮ 模型的

生成样本质量高于二维声谱图 ＧＡＮ 模型ꎮ
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ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎｔｅｒｎａｌ Ｃｏｍｂｕｓ￣
ｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１９ꎬ４０(２):６７ － ７５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１４] 吴新忠ꎬ夏令祥ꎬ张旭ꎬ等. 基于谱熵梅尔积的语音端点检

测方法[Ｊ] . 北京邮电大学学报ꎬ２０１９ꎬ４２(２):８３ － ８９.
ＷＵ Ｘ ＺꎬＸＩＡ Ｌ ＸꎬＺＨＡＮＧ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｖｏｉｃｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＦＰＨ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１９ꎬ４２ ( ２ ):８３ － ８９. ( ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１５] ＤＡＵＢＥＣＨＩＥＳ ＩꎬＤＥＶＯＲＥ ＲꎬＦＯＵＣＡＲＴ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ( ｄｅｅｐ) ＲｅＬＵ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎꎬ２０２２ꎬ５５(１):１２７ － １７２.

[１６] ＲＥＮ Ｇ ＬꎬＧＥＮＧ Ｗ ＪꎬＧＵＡＮ Ｐ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｐｉｘｅｌ￣ｗｉｓｅ ｇｒａｓｐ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｔｗｉｎ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
[Ｊ / ＯＬ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｖｉｄ￣
ｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２３ꎬ３３(８):４００２ － ４０１０(２０２３ － ０１ － １８)
[２０２３ － ０７ － ０１] . ｈｔｔｐｓ: / / ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ. ｉｅｅｅ. ｏｒｇ / ｄｏｃｕｍｅｎｔ /
１００１９２５８. ＤＯＩ:１０. １１０９ / ＴＣＳＶＴ. ２０２３. ３２３７８６６.

[１７] ＩＲＦＡＮ ＤꎬＲＯＳＮＥＬＬＹ ＲꎬＷＡＨＹＵＮＩ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｂａｎｄｉｎｇａｎ
ｏｐｔｉｍａｓｉ ＳＧＤꎬＡＤＡＤＥＬＴＡꎬｄａｎ Ａｄａｍ ｄａｌａｍ ｋｌａｓｉｆｉｋａｓｉ ｈｙ￣
ｄｒａｎｇｅａ ｍｅｎｇｇｕｎａｋａｎ ＣＮＮ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０２２ꎬ５(２):２４４ － ２５３.

[１８] ＮＡＶＩＤＡＮ ＨꎬＭＯＳＨＩＲＩ Ｐ ＦꎬＮＡＢＡＴＩ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ(ＧＡＮｓ) ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ:ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｓｕｒｖｅｙ ＆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ２０２１ꎬ １９４:
１０８１４９.
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