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摘　要：本文提出一种基于挤压和激励残差网络的歌声检测算法，运用该算法，不需要对音乐信号进行复杂的

特征工程处理，仅需对网络输入简单朴素的声学特征，便能通过多层次卷积以及挤压和激励操作，学习到更多的

有效特征，从而达到比当前流行的检测算法更强的性能．算法中，残差结构使得网络可以轻松扩展深度，挤压和

激励模块能对深度残差网络中学习到的多个特征进行自动融合，进而使得学习到的歌声特征整体更有效．为了

验证算法的可行性和有效性，本文选择了２个公开的数据集进行实验，并以目前性能最好的歌声检测框架之一

作为基线系统，实验结果证明了本算法的性能领先于基线系统．
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歌声检测（Ｓｉｎｇｉｎｇ　Ｖｏｉｃｅ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＶＤ）是判断存在于数字音频形式的音乐中的每一小段音频是
否含有人的歌声的过程，其检测精度一般在５０～２００ｍｓ之间．在每一小段音乐中，除了歌声，一般还含有
演奏乐器的声音，要在混合乐器和人声的音乐片段中判断是否含有歌声，虽然对人来说是轻而易举的，但
对机器来说却是颇具挑战性的工作．歌声检测是音乐信息检索（Ｍｕｓｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ＭＩＲ）领域
重要的基础性工作，很多其他研究比如歌手识别、歌声分离、歌词对齐等都把歌声检测作为事前必备技术
或者增强技术．例如，在歌手识别过程中，首先对音乐进行歌声检测就是事前必备技术，只有检测到歌声
后才能通过歌手鉴别过程进行歌手识别；在歌词对齐过程中，如果能准确地检测出歌声的位置，那么必然
增强歌词对齐的准确性．

歌声检测的过程一般包括预处理、特征提取、分类和后处理等几部分，其中特征提取和分类是最重要的
两大步骤．输入的音频文件一般是物理样本级的，例如ｗａｖ，ｍｐ３等文件．特征提取是从音频信号中提取能表
达含有歌声和不含歌声的音频之间区别的鉴别信息．较简单的鉴别信息是短时傅里叶变换后的时频图，常用
的特征还包括线性预测系数（Ｌｉｎｅａｒ　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＬＰＣ）、感知线性预测系数（Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ　Ｌｉｎｅａｒ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＬＰＣ）、过零率（Ｚｅｒｏ　Ｃｒｏｓｓ　Ｒａｔｅ，ＺＣＲ）、Ｍｅｌ频率倒谱系数（Ｍｅｌ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　Ｃｅｐｓｔｒａｌ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）、动谱特征（Ｆｌｕｃｔｏｇｒａｍ）、谱平坦因子（Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｆｌａｔｎｅｓｓ）、谱收缩因子（Ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ）
等．这里的大多数特征都是在时频图基础上提取的．分类过程是采取机器学习等方法对特征信息进行分类，
并根据特征分类来检测歌声．主要的分类方法包括基于传统分类器的方法和基于深度神经网络（Ｄｅｅｐ　Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）的方法，前者包括支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、隐马尔可夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖ　Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等；后者包括采用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［１］和循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）［２］的方法．

在现有的歌声检测算法中，研究者们总是试图通过精心设计某种特征，然后选择某种分类器进行分
类．当单一特征不能满足要求时，则采用组合多种特征［３－４］的方法，可以说歌声检测的发展历史就是研究
者们寻找和设计特征的历史．这种特征工程（Ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）存在的弊端是人工设计特征周期长，以
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及设计的特征适应性不可靠．事实上，ＤＮＮ不仅可以充当歌声检测框架的分类器作用，还可以通过多层
次的学习，对歌声进行多层次的特征提取［５］．因此，一方面，采用适当的ＤＮＮ框架，可以学习到歌声的特
征，不需要进行复杂的特征工程；另一方面，ＤＮＮ框架既可充当特征提取器又可充当分类器，可减少环
节，使算法框架更简单．在歌声检测的现有算法框架中，ＤＮＮ既作为特征提取器又作为分类器的框架并
不多，大部分基于ＤＮＮ框架的处理过程是先进行复杂的特征工程，然后再把特征输入ＤＮＮ分类器．据我
们所知，仅输入简单朴素的特征如对数 Ｍｅｌ时频图的工作，只有Ｓｃｈｌüｔｅｒ等的ＣＮＮ方案［１，６］．然而在该方
案中，ＣＮＮ的深度有限，仅有１４层，我们称之为浅层ＣＮＮ（Ｓｈａｌｌｏｗｅｒ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＳＣＮＮ）．受限于浅层深度，网络的学习能力有限，从而导致学习到的歌声特征有限．如果在Ｓｃｈｌüｔｅｒ等的
浅层方案中想进一步通过简单堆叠卷积层来达到提高深度的目的则是无法实现的，因为这会导致梯度问
题，使得堆叠的网络无法训练或退化．本文提出一种基于挤压和激励残差网络的歌声检测算法，一方面，
残差网络使得网络深度在可以避免梯度问题和退化问题的情况下对深度进行扩展；另一方面，挤压和激
励网络可通过学习调整各层特征的重要性，并自动融合这些特征，送入到网络的下一层．

１　相关工作

１．１　残差网络
残差网络（Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）来源于图像分类领域，其在很大程度上解决了梯度爆炸和网

络退化问题，使得网络可以构建得很深［７］．残差网络由残差结构叠加组成，残差结构的一般构造如图１（ａ）
所示．残差网络在原有网络上堆叠身份映射（Ｉｄｅｎｔｉｔｙ），且能保持网络的性能不变．它不是直接学习堆叠网
络的潜在映射Ｈ（ｘ），而是通过增加身份映射后拟合一个残差映射（Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｍａｐｐｉｎｇ）Ｆ（ｘ）＝Ｈ（ｘ）－
ｘ．残差映射相比潜在映射更容易优化，从而解决了深度增加后导致的梯度问题和网络退化问题．此外，残
差结构是无侵入式结构，可以叠加到其他网络中，用以提升网络的深度和性能．

图１（ａ）中的Ｆ（ｘ）可根据需要采取不同的结构．图１（ｂ）和图１（ｃ）是用于构建深度残差卷积神经网络
的两种典型的Ｆ（ｘ）的结构：基本块（Ｂａｓｉｃ　ｂｌｏｃｋ）和瓶颈块（Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ　ｂｌｏｃｋ）的结构．图１（ｂ）和图１（ｃ）
中，ｎ，ｍ 分别表示经过１×１或３×３卷积后的特征图数量，也就是通道数量．图１（ｂ）与图１（ｃ）的不同在
于后者具有３个卷积层，且中间特征图数量也发生了变化，但二者的输出特征图数量都是相同的．

图１　残差结构和两种典型的Ｆ（ｘ）块结构

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｔｗｏ　ｔｙｐｉｃａｌ　ｂｌｏｃｋ　ｆｏｒ　Ｆ（ｘ）

１．２　挤压和激励操作
挤压和激励网络（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＥＮｅｔ）来源于图像分类，在 ＬＳＶＲＣ　２０１７

（ＩｍａｇｅＮｅｔ　Ｌａｒｇｅ　Ｓｃａｌｅ　Ｖｉｓｕａｌ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ）图像分类竞赛中，基于该技术的网络获得了最好的
成绩．ＳＥＮｅｔ的核心是利用挤压和激励操作挖掘卷积神经网络中通道间的关系，并调整通道的权重．
ＳＥＮｅｔ模块的结构见图２（见第３６２页）．假定上一层卷积输出Ｆ 是高和宽为ｈ和ｗ 的图片，通道数量为

ｃ，挤压操作是一个全局平局池化层，将ｃ个通道压缩成ｃ个描述符；激励操作的第１步是一个门机制，具
体包括第１个全连接层将ｃ个描述符以ｒ倍降维，然后利用ＲｅＬＵ函数进行非线性化，接着是第２个全连
接层以ｒ倍增维；激励操作第２步首先利用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数对通道进行权重估值，然后通过Ｓｃａｌｅ操作
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图２　ＳＥＮｅｔ模块图

Ｆｉｇ．２　ＳＥＮｅｔ　ｍｏｄｕｌｅ

对各通道按权重估值进行调整，最后调整后的通道Ｆ′进入下一层网络．
挤压和激励操作使得各通道对下一层网络的作用发生变化，权重不再
是相等的，而是通过学习得到的．本算法中，将Ｆ 看成是学习到的特征，
该特征先经过权重重估和调整，再送入下一层网络．特征权重重估和调
整的过程就是特征自动融合的过程．

２　算法思路

本文基于挤压和激励残差网络的歌声检测算法是通过残差网络构
建深度卷积神经网络，深度可到２００甚至更深，从而增强对歌声特征的
学习能力，产生不同层次的特征；而对于卷积神经网络学习到的不同层
次的歌声特征，本算法通过挤压和激励模块来重估其对歌声分类的重
要性．本文算法较浅层ＣＮＮ的方法有两个方面的改进：一方面是在网
络深度方面能避免出现退化现象的情况下得到扩展；另一方面是各层
次的特征权重得到重估，使得分类效果得到提升．

２．１　网络输入
本算法的网络输入不是经过复杂特征工程处理后的特征，而是歌声检测最常用的、最简单朴素的对

数 Ｍｅｌ时频图（Ｌｏｇ　Ｍｅｌ－ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ）．计算过程中采样率取为２２　０５０Ｈｚ，帧长为１　０２４，帧移为３１５，Ｍｅｌ
频率数量取８０个，频率区间为［２７．５，８　０００．０］（单位Ｈｚ）．每个音频文件可得到一个行数为８０的对数Ｍｅｌ
时频图矩阵，我们从该矩阵的起始列位置开始逐个提取大小为８０×１１５的图像，读取图像时每跳为５列，

然后将图像输入到网络．

２．２　网络模块
结合挤压和激励操作的深度残差卷积模块（ＳＥＲｅｓＮｅｔ）如图３所示．ＳＥＲｅｓＮｅｔ模块由ＳＥＮｅｔ模块结

合ＲｅｓＮｅｔ的基本块和瓶颈块构成．两种模块中，输入通道数量和输出通道数量都是一致的．我们根据网
络的深度选择不同模块来构造全栈网络．其中ＳＲＢ模块用于构造深度为１８和３４的网络，而ＳＲＴ模块用
来构造更深的网络，包括深度为５０，１０１，１５２和２００的网络．

图３　ＳＥＲｅｓＮｅｔ模块

Ｆｉｇ．３　ＳＥＲｅｓＮｅｔ　ｍｏｄｕｌｅ
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２．３　全栈网络
表１　深度为２００的ＳＥＲｅｓＮｅｔ的全栈网络结构
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＳＥＲｅｓＮｅｔ

ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｄｅｐｔｈ　２００

卷积层名称 网络结构 输出图片大小

ｃｏｎｖ１
７×７，ｓｔｒｉｄｅ　２

３×３，ｍａｘ　ｐｏｏｌ，ｓｔｒｉｄｅ　２
４０×５８

ｃｏｎｖ２

１×１，６４
３×３，６４
１×１，２５６
ｆｃ，［１６，２５６］　　

熿

燀

燄

燅

×３　 ２０×２９

ｃｏｎｖ３

１×１，１２８
３×３，１２８
１×１，５１２
ｆｃ，［３２，５１２］　　

熿

燀

燄

燅

×１２　 １０×１５

ｃｏｎｖ４

１×１，２５６
３×３，２５６
１×１，１　０２４
ｆｃ，［６４，１　０２４］　　

熿

燀

燄

燅

×４８　 ５×８

ｃｏｎｖ５

１×１，５１２
３×３，５１２
１×１，２　０４８
ｆｃ，［１２８，２　０４８］　　

熿

燀

燄

燅

×３　 ３×４

ｆｃ　 ａｖｅｒａｇｅ　ｐｏｏｌ，ｆｃ，２－ｄ　 １×１

如前所述，全栈网络是根据不同的ＳＥＲｅｓＮｅｔ模块来
构建的．本文算法设计的ＳＥＲｅｓＮｅｔ深度包括１８，３４，５０，

１０１，１５２和２００共６种深度，下面以ＳＥＲｅｓＮｅｔ２００（深度为

２００的ＳＥＲｅｓＮｅｔ）为例来说明全栈网络的结构，如表１所
示．大小为８０×１１５的图像在进入残差网络前，先经过大
小为７×７，步数（Ｓｔｒｉｄｅ）为２的卷积层ｃｏｎｖ１，此时，ｃｏｎｖ１
的输出将缩小为４０×５８．随后，输出的特征图进入挤压和
激励残差结构中．在ｃｏｎｖ２，先经过大小为３×３，步数为２
的最大值池化层，特征图大小再次缩小至２０×２９，随后，进
入挤压和激励残差网络层，经过１个ＳＲＴ残差块，再经过
挤压和激励模块进行特征权重重估，图中ｆｃ，［１６，２５６］表
示挤压和激励网络结构中第１个和第２个全连接卷积层

ＦＣ（图２）的输出维数，降维和增维倍数均为１６．中括号外
的×３表示中括号内挤压和激励残差网络栈的深度为３，
即网络堆叠的深度．对应ｃｏｎｖ３，ｃｏｎｖ４，ｃｏｎｖ５的堆叠深度
分别为１２，４８和３，我们称这４个堆叠深度序列为规模参
数．在ｃｏｎｖ３，ｃｏｎｖ４，ｃｏｎｖ５中，没有最大值池化层，但是由
于它们的结构中存在步数为２的卷积层，因此，图像大小
仍然和ｃｏｎｖ２层一样缩减为一半．在最后的ＦＣ层，先经过

一个２维的自适应平均池化层，其输出通道数为１，再进入一个全连接卷积层，最终网络输出为１维向量

ｏ，含２个值ｏ０，ｏ１，可以用来判断是否含有歌声．
对于深度分别为１８，３４，５０，１０１和１５２的网络，其规模参数分别为［２，２，２，２］，［３，４，６，３］，［３，４，６，３］，

［３，４，２３，３］和［３，８，３６，３］．输出图片大小和ＳＥＲｅｓＮｅｔ２００保持一致．值得注意的是，规模参数并不是必须
如上所述．事实上，我们通过实验发现规模参数呈递增形，即形如［３，８，１６，２３］的ＳＥＲｅｓＮｅｔ１５２效果要更
好，但是本文的重点在于“深度”和“特征的权重重估”，因此对于ＳＥＲｅｎｅｔ中各深度网络的具体组织形式
没有进行研究．
２．４　加权交叉熵损失函数

由于歌声检测是二分类，所以本算法采用的是二分类交叉熵损失函数．歌声检测的数据集中歌声和
非歌声的样本数一般是不平衡的，通常是歌声样本数要多于非歌声样本数，因此，我们在损失函数中加入
了权重，权重设为数据集中的样本数量比例．上述挤压和激励残差网络的输出是２个值ｏ０，ｏ１，先用

ｓｉｇｍｏｉｄ函数转换成概率值，再加入到下述损失函数中进行计算．设Ｎ 个样本预测为歌声的概率为ｘｉ，样
本的标签为ｙｉ，权重为ｗｉ，其中ｉ∈［１，Ｎ］，则加权交叉熵损失函数为

ｌ（ｘ，ｙ）＝－
１
Ｎ∑ｉ ｗｉ［ｙｉｌｏｇ　ｘｉ＋（１－ｙｉ）ｌｏｇ（１－ｘｉ）］． （１）

这里的对数函数的底可以为２，ｅ，１０．

３　实验和结果

３．１　数据集和基线系统

我们选择公开音乐数据集ＲＷＣ（Ｒｅａｌ　Ｗｏｒｄ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）中的流行歌曲［８］和公开数据集Ｊａｍｅｎｄｏ［９］

（简称ＪＭＤ）作为实验数据集．ＲＷＣ包含１００首流行歌曲，时长共４０７ｍｉｎ．我们把ＲＷＣ分成训练、验证
和测试３个数据集，划分方式是将数据集文件结尾为０—４的文件划为训练集，将结尾为５和６的文件划
为验证集，将结尾为７—９的文件划为测试集，这种划分是准随机的方法，以保证实验结果的公正性．ＪＭＤ
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包含９３首歌曲，时长共３７１ｍｉｎ．我们保持ＪＭＤ的训练、验证和测试集不变［１０］．ＲＷＣ和ＪＭＤ的歌声和非
歌声的样本数量比分别为１．１２和１．５５．

我们选择文献［１０］中的系统作为比较的基线系统，该文献实现了目前国际上最先进的歌声检测算
法，包括基于ＳＣＮＮ的模型，并公开了代码，可以认为是一个第三方的评估系统．该ＳＣＮＮ包含４个卷积
层和３个全连接层，是目前获得检测准确率最高的框架之一，网络输入正是对数 Ｍｅｌ时频图．我们将直接
引用并比较该文献提供的ＪＭＤ数据集上的实验结果．对于ＲＷＣ，我们运行该系统的代码产生实验结果．
本算法采用Ｐｙｔｏｒｃｈ，并借助 Ｈｏｍｕｒａ包（ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｍｏｓｋｏｍｕｌｅ／ｈｏｍｕｒａ．）进行开发和实现．对
于ＪＭＤ数据集，ＳＣＮＮ有最高准确率为９３．２％的报告［４］，但因该系统实施了特征工程和数据增强，且没
有提供实现细节，故没有作为基线系统．
３．２　结果比较

为了公正比较，在实验中我们没有通过调参选取最好的结果来进行比较，而是保持除深度之外所有
的参数不变．我们这里选取不同深度的挤压和激励残差网络进行实验是为了研究深度对检测结果的影
响．由于在歌声检测中，我们推荐深度在５０以上的网络，因此，我们取深度为５０，１０１，１５２和２００的统计数
据作为比较的数据，结果见表２．

表２　本文算法和ＳＣＮＮ在ＪＭＤ和ＲＷＣ下的结果比较
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ＳＣＮＮ　ｏｎ　ＪＭＤ　ａｎｄ　ＲＷＣ

数据集 算法模式 λＡ／％ Ｆ／％ λＰ／％ λＲ／％ ｋＦＰ ｋＦＮ

ＪＭＤ

ＳＣＮＮ　 ８６．８０　 ８６．３０　 ８３．７０　 ８９．１０　 １５．１０　 １０．９０

ＳＥＲｅｓＮｅｔμ±σ ８８．２５±０．３０　 ８７．８５±０．４１　 ８４．７３±１．１８　 ９１．２５±１．９５　 １４．３５±１．６１　 ８．７５±１．９５

提升＊ １．４５　 １．５５　 １．０３　 ２．１５ －０．７５ －２．１５

ＲＷＣ

ＳＣＮＮ　 ８７．９４　 ８９．７３　 ９１．４６　 ８８．０７　 １２．２５　 １１．９３

ＳＥＲｅｓＮｅｔμ±σ ９１．４１±０．５５　 ９３．０９±１．０１　 ９３．３８±１．４５　 ９２．８１±０．９２　 １１．１７±１．２８　 ７．１９±０．９２

提升＊ ３．４７　 ３．３６　 １．９２　 ４．７４ －１．０８ －４．７４

　　注：其中μ±σ指的是相应指标的均值和方差．＊表示二者之差．ｋＦＰ表示预测类别为歌声，真实类别为非歌声的样本数，即假正例的数
量；ｋＦＮ 表示预测类别为非歌声，真实类别为歌声的样本数，即假负例的数量．

从表２中可看出，本算法所有指标均有不同程度的提升，这说明相对于ＳＣＮＮ，本文算法的“深度”和
“特征权重重估”的有效性．在ＪＭＤ和ＲＷＣ上，本文算法的准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）λＡ 均值分别较ＳＣＮＮ的有
所提升．Ｆ值（Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ）是精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）λＰ和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）λＲ 的综合，本文算法的Ｆ值也较ＳＣＮＮ的
有所提升．假负例（ＦＮ）数量ｋＦＮ 在ＪＭＤ和ＲＷＣ上都降低最多，这带来了召回率提升最多的效果．

图４　不同深度的ＳＥＲｅｓＮｅｔ检测准确率的变化情况

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ　ｏｆ　ＳＥＲｅｓＮｅｔｓ　ｃｈａｎｇｅ　ａｔ
ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｅｐｔｈｓ

３．３　不同深度对结果的影响
由于数据集的特征分布和数据集大小不一样，不

同深度的ＳＥＲｅｓｎｅｔ表现也不一样．图４是在ＪＭＤ和

ＲＷＣ上不同深度的准确率的变化情况．ＲＷＣ上的准
确率随着深度的增加有一个显著的上升趋势，而ＪＭＤ
上的则曲折上升，二者的最高准确率均落在深度较大
的网络上，这告诉我们在应用ＳＥＲｅｓＮｅｔ时应首先考虑
深度较大的网络．需要说明的是为全面评估深度的影
响，图中增加了深度为１８和３４的数据．

４　结　语

本文提出了一种基于挤压和激励残差网络的歌声检测算法，残差结构使得网络的深度可以扩张至

２００层甚至更多，挤压和激励嵌入在残差结构中，可对网络各层次学习到的特征进行权重重估，从而弱化
对歌声检测权重小的特征，而强化权重大的特征．通过实验证实，本算法的准确率等指标相对ＳＣＮＮ均有
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提升．进一步地，通过对深度为１８，３４，５０，１０１，１５２，２００的挤压和激励残差网络进行实验，检测算法的最
佳性能均体现在较大的深度上，这说明在实际中应用本算法时，应该重视较大深度的网络．值得注意的
是，本算法和其他基于深度学习的算法一样，在一定程度上依赖于训练数据集的构造，其泛化效果有待验
证．比如本算法的训练数据主要是含有歌声和乐器的混合音乐，而其模型是否适用于说唱类型的音乐尚
需进一步研究．提升模型泛化性能的一种解决方案是在训练数据集中加入目标检测类型的音乐，使得模
型能学习到该类型音乐中歌声的特征．
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通向统一存储器之路　微电子学院周鹏团队发现超快电荷存储原理

以“四个面向”为引领，复旦大学微电子学院教授周鹏团队针对主流电荷存储器技术，发现了制约硅基闪存
技术的原理瓶颈，提供了可以应用于硅材料的器件模型，实现了匹敌易失内存技术的超快速度，为统一存储器
的发展提供了技术途径．北京时间６月３日，相关成果以“Ｕｌｔｒａｆａｓｔ　ｎｏｎ－ｖｏｌａｔｉｌｅ　ｆｌａｓｈ　ｍｅｍｏｒｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｖａｎ　ｄｅｒ
Ｗａａｌｓ　ｈｅｔｅｒｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ”为题在Ｎａｔｕｒｅ　Ｎａｎｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ在线发表．

闪存自１９６７年被发明以来，由于其高密度低成本的特性，已经占据了先进非易失存储技术９９％的市场．然
而自从东芝公司实现商业化技术后，工作在量子隧穿机制下的硅基闪存编程时间一直在百微秒量级，无法实现
对速度有较高要求的内存级应用．那么量子隧穿机制是注定不能实现更快的速度吗？

周鹏团队从源头出发，首次发现了双三角隧穿势垒超快电荷存储机理，突破了传统经验束缚，获得了内存

ＤＲＡＭ技术级编程速度．研究发现，在存储与擦除的工作过程中，势垒高度决定了电荷隧穿通过的难易程度，

栅耦合比决定了栅极控制电压产生的电荷密度，良好界面保证了不会引入额外沾污或缺陷．从以上三大方面
看，现有的硅／氧化硅界面非常完美，周鹏团队发现并证明了栅耦合比、势垒高度是决定电荷存储器速度的根本
因素．

周鹏团队根据此超快电荷存储原理建立了通用器件模型，设计并制备出同时具备三大要素的范德华异质
结闪存，采用工业界标准阈值漂移测试和高温加速老化测试方案，验证了２０ｎｓ编程时间和１０年数据保持能
力；并对器件进行了理论模拟计算，实验数据和理论模拟结果吻合一致；同时探讨了三大要素的不同程度缺失
导致器件速度衰退的物理机制，为在硅体系中开展应用指出了原则性的研发路径．

来源：微电子学院　发布时间：２０２１－０６－０７
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