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摘 要：随着天地一体化信息网络的建设，卫星直连手机终端逐步普及。如何在卫星链路资源受限的情况下

实现稳定清晰的语音通信，成为卫星语音通信业务发展的核心挑战。由于卫星信道具有带宽受限、路径损耗

大、时延高等特点，地面蜂窝网络的语音编码难以直接适用，低速率语音编码技术是实现卫星语音服务的关

键。基于此，系统总结了面向卫星通信的低速率语音编码技术，介绍了主流技术路线的原理、特点及性能评

估，分析各方法的优缺点，并展望未来研究方向。
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Abstract: With the advancement of the space-integrated-ground network, device-to-satellite communication is transi‐

tioning from concept to reality. Achieving stable and clear voice communication with limited satellite link resources is 

a key challenge for the industry. Due to the bandwidth limitations, high path loss, and high transmission delays of sat‐

ellite channels, speech codecs used in terrestrial networks are not directly adaptable to satellite communication sce‐

narios. Therefore, low bit-rate speech codec is crucial for satellite voice services. Based on this, the low bit-rate 

speech codec technologies for satellite communication were systematically summarized, the principles, characteris‐

tics, and performance evaluations of mainstream technical routes were introduced, the advantages and disadvantages 

of each method were analyzed, and future research directions were prospected.
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0　引言

随着天地一体化通信体系的加速构建，卫星

通信产业正迎来重要的发展机遇[1]。其中，手机

直连卫星语音业务，不仅丰富了个人消费市场的

应用场景，促进了通信与汽车、船舶、物联网等

多行业的融合创新，也成为连接偏远地区、保障

灾害应急通信，以及推动未来 6G发展的重要实

现路径[2]。美国卫星产业协会（Satellite Industry 

Association，SIA）于 2025年 6月发布的第 28版

卫星产业状况年度报告显示[3]，2024年卫星移动

通信业务收入为 25亿美元，增长率约为 6%。增

长动力来自基于卫星移动业务频段的端到端移动

语音和数据（包括物联网）服务、商业物联网和

批发容量服务的需求。

然而，与地面通信相比，卫星通信系统的

链路资源相对受限，这对传统语音编码技术构

成了挑战。从现有卫星通信系统的实际应用来

看，如国际海事卫星组织（International Mari‐

time Satellite Organization， Inmarsat） 推 出 的

Inmarsat-C[4]，是一种典型的低速率、双向全球

卫星移动数据通信系统，其支持的语音速率仅

为 1.2 kbit/s。在国内，“天通一号”卫星语音系

统也支持 0.8 kbit/s、1.2 kbit/s等多个低速率语音

编码档位[5]，而目前地面通信中广泛使用的语音

编码器（如自适应多速率（adaptive multi-rate，

AMR）编码[6]、增强语音服务（enhanced voice 

service， EVS） 编码 [7] 等） 最低码率仍需要

4.75 kbit/s 以上，难以直接适配卫星窄带链路。

因此，低速率语音编码器成为卫星语音业务开

展的基础，其性能直接影响用户的通话清晰度

和整体体验。此外，由于卫星信道传输距离远、

信道条件复杂，且干扰和衰落现象较为严重，

往往接收信号的信噪比极低，这对语音编码器

的设计与性能提出了更为苛刻的要求，需要在

实现高效压缩编码的同时，兼顾降噪、抗丢包

等增强功能。

本文的主要贡献在于：首次围绕卫星信道对

语音传输的特定技术要求，全面梳理了面向卫星

通信的低速率语音编码技术的研究现状，内容涵

盖主流技术路线、性能评估方法、系统集成挑战

等方面。在此基础上，本文分析了现有技术的特点

与不足，并基于对技术趋势的理解，提出了未来

研究方向。

1　卫星通信对语音编解码器的技术要求

1.1　手机直连卫星语音通话流程

一个基于 IP 多媒体子系统（IP multimedia 

subsystem，IMS）网络架构的典型手机直连卫星

语音通话系统如图1所示，其端到端流程如下。

（1）卫星终端（user equipment，UE）（主

叫）：将语音信号实时编码为低速率语音编码格

式，以适应卫星信道带宽窄、时延高的传输

特性。

eNB

AS AS

S-CSCF I/S-CSCF

SBCSBCSAE-GW

>?A>*, >?A>*,

?.C

?A
?A

@9
@9

D1)
D1UE

(1)

�3�=6
D,

�
2�
-
>
4
5

�
2�
3
+

4
5

eNB

AS AS

S-CSCF I/S-CSCFCF

SBCSBCSAE-GW

>?A>*, >?A>*,

?.C?.C

?A?A
?A?A?A?A

@9@9
@9

D1)
D1D1UE

(1)

�3�=6
D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,D,

�
2�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>

�
-
>
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5
4
5

��
22�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

�
3
+

4
5
4
5
4
5
4
5

�4�BAD5�1�0+;5
BA(58

图1　基于 IMS网络架构的典型手机直连卫星语音通话系统
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（2）卫星链路：编码后的语音数据包经上行

链路传输至卫星，再通过下行馈电链路发送至地

面信关站。

（3）地面信关站：负责对卫星信号进行透明

转发，不改变数据内容。

（4）基站与核心网：语音数据经由基站（即

演进型Node B（evolved Node B，eNB））接入，

通过系统架构演进网关（system architecture evo‐

lution gateway，SAE-GW）送至 IMS核心网，会

话边界控制器（session border controller，SBC）

进行实时转码，将卫星侧的低速率语音流转换为

地面蜂窝网络，如长期演进语音承载（voice 

over long-term evolution，VoLTE）通用的标准语

音编码格式。

（5）地面终端（被叫）：转码后的语音流经

由地面网络路由至被叫终端，完成端到端通信。

图 1 中，核心网元包括 SBC、查询呼叫会

话 控 制 功 能 （interrogating-call session control 

function， I-CSCF）及服务呼叫会话控制功能

（serving-call session control function， S-CSCF）。

其中，SBC负责 IMS会话起始协议（session ini‐

tiation protocol，SIP）信令处理、媒体资源分

配、媒体编解码转换及终端位置信息获取，与

I-CSCF、S-CSCF交互完成 IMS注册与呼叫等流

程，并将业务触发至应用服务器（application 

server，AS）。

1.2　基于卫星通信的低速率语音编码器技术要求

根据卫星信道的特点[8]，其对语音编码器的

参考技术要求如下。

（1）语音速率：高轨卫星的语音通话技术要

求见表 1。在第三代合作伙伴计划（3rd Genera‐

tion Partnership Project，3GPP）Rel-20 技术报告

TR 22.887[8]中，高轨卫星的单路语音通话带宽被

定义为 1～3 kbit/s。对于低轨卫星，也可以通过

优化现有语音编码器的编码速率，进一步提升系

统的并发容量，从而支持更大规模的用户接入。

（2）语音时延：卫星语音通信的端到端时延

由多个部分构成，包括信号传输时延、编码时

延、转码时延、缓冲时延、抖动排队时延以及其

他处理时延。其中，3GPP对于高轨卫星传播时

延的定义为 280 ms[8]，语音编码算法时延为 20～

100 ms，转码时延为10～20 ms，缓冲时延为20～

60 ms，抖动排队时延为10～50 ms，其他处理如

协议封装、回声消除等算法处理时延为10～30 ms，

因此，高轨卫星链路通常具有 800～1 000 ms的

往返时延。

（3）语音处理复杂度：卫星语音的编解码器

需要具备实时处理和并发能力，其复杂度设计应

适配移动终端设备中的中央处理器（central pro‐

cessing unit，CPU）或数字信号处理器（digital 

signal processor，DSP）的资源限制，其中模型参

数量是衡量编码器语音处理复杂度的关键指标之

一。此外，若内存占用过高，将导致更频繁的

动 态 随 机 存 储 器 （dynamic random access 

memory，DRAM）访问，从而产生显著的功耗

开销，影响设备的整体性能与续航能力。

（4）语音质量：在实际语音质量评估中，通

常采用国际电信联盟电信标准化部门（ITU-T）

P. 800 标准定义的平均意见分（mean opinion 

score，MOS）[9]评价方法。根据VoLTE通话语音

质量规范，要求地面语音MOS值不低于 3.5分，

对于卫星语音MOS值，其分值应在3分以上。

表1　高轨卫星的语音通话技术要求

场景

IMS高轨语音通话

UE 类型

手持终端

传输速率

上行链路/(kbit·s−1)

1～3

下行链路/(kbit·s−1)

1～3

通话建立时间/s

≤30

··3
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（5）互联互通要求：搭载低速率语音编码器

的卫星终端可通过网络侧转码与现有普通终端实

现连接。为确保互通性，低速率语音编码器需要

与传统编解码器进行互联，其中转码时延包括传

统编解码器本身的编码时延（如AMR/AMR-WB

编码为 5 ms[6]，EVS编码为 12 ms[7]），以及转码

处理所需的额外缓冲时延（约为2 ms）。因此，在

使用AMR/AMR-WB转码时，总时延增加 7 ms，

使用EVS转码时，总时延增加14 ms。

2　低速率语音编码算法的主流技术路径

语音编码器的核心在于通过压缩技术去除

冗余信息，在保证可接受语音质量的同时，降

低传输或存储所需的带宽资源[10]。依据编码速

率，语音编码器可分为以下几个类别：速率高

于 32 kbit/s 的属于高速率编码器，如 G.711[11]、

IVAS[12]等；速率在 4～32 kbit/s的属于中速率编

码器，如 AMR[6]、EVS[7]、Opus[13]等；速率低

于 4 kbit/s的则属于低速率编码器，而速率低于

1.2 kbit/s的可进一步归类为超低速率或极低速率

编码器。目前，国际、国内语音编码标准多集

中在中、高速率范围，低速率语音编码领域已

成为技术创新的重要前沿，其核心设计挑战是

在提升压缩率的同时，仍保持足够的可懂度和

自然度。

低速率语音编码算法的主流技术路径如图 2

所示。从技术路径看，目前主流的低速率语音编

码技术可分为三大类：基于声道模型的传统语音

编码方法、基于AI/神经网络模型的语音编码方

法，以及基于语义的语音编码方法。其中，基于

神经网络模型的方法还可进一步划分为混合式编

码和端到端神经网络语音编码。

2.1　基于声道模型的传统语音编码方法

基于声道模型的传统语音编码器是发展周期

长、技术非常成熟的一类语音编码方案。其技术

原理源于对人类发音器官（如声带、口腔等）的

物理特性进行数学建模，从中提取基频、共振峰

等关键声学参数，并基于这些参数进行编码传

输[14]。基于声道模型的传统语音编码器的典型参

考流程如图3所示。
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早期语音编码器将语音视为普通波形信号，

直接对采样后的信号进行量化与编码，这类方

法通常被称为波形编解码器，典型代表如基于

脉冲编码调制（pulse code modulation，PCM）的

G.711等。它们在中高码率下表现优异，但在低

于8 kbit/s的速率下会产生明显的量化噪声与音质

劣化，难以满足卫星通信等对低码率有严格要求

的语音传输场景[15]。基于声道模型的传统语音编

码器的MOS值−码率关系曲线[16]如图4所示。

参数编解码器通过结合参数化建模与波形逼近

技术，形成了一系列成熟的主流方案，如码激励线

性预测（code excited linear prediction，CELP）[17]

系列、AMR[6]和EVS[7]等编码标准。相关的实验结

果表明，在9.6～13.2 kbit/s速率范围内，此类编码

器（如 AMR-WB、EVS-SWB、EVS-WB）表现

优异，其MOS值介于3.5～4.0；在5.9～7.2 kbit/s

速率下，EVS-WB的MOS值仍可保持在 3.2分以

上[18]。此类编码方案具有可控的编码时延（10～

30 ms）和适中的算法复杂度，但其码率难以进

一步降低，否则会导致音质显著下降。开源语

音编码器 Codec2[19]，虽不完全遵循 CELP 架构

（如未使用固定码本激励），其核心仍依赖于线

性预测和参数量化技术，能够实现 700 bit/s、

1 200 bit/s、2 400 bit/s 等级别的极低码率传输。

Codec2[19]编解码时延低于50 ms，在ARM Cortex-

M4处理器上单帧处理时间不足1 ms，资源占用极

低。然而，Codec2因主要针对语音信号优化，对

非语音成分的重建能力较弱，主观听感偏机械，

MOS值较低，但仍能保持语义可懂。此外，其参

数易受噪声影响，抗干扰能力相对有限。

综上所述，传统语音编码器具有实现简单、

计算效率高等优点，但表达能力受限，仅能够在

低码率下维持语音可懂度，重构语音仍带有明显

机械感，且通常仅适用于纯语音信号场景。

2.2　基于神经网络模型的语音编码方法

随着深度学习的发展，基于神经网络模型的

语音编码器成为当前语音技术演进的重要方向。

其技术原理在于，利用大量语音数据训练神经网

络模型，自动学习语音信号的高效紧凑表示及高

质量重建过程，并在实际运行时基于预先训练好

的参数进行前向推理，实现大量线性与非线性的

拟合[20]。目前，相关技术主要分为以下两类。

（1）与传统编码器结合的混合式编码器。这

类编码器通常保留传统语音编码器的核心模块

（如线性预测、变换编码等），用于处理语音信号

的结构化特征，同时引入神经网络模型来优化传

统方法中的关键环节（如系数量化、后处理增强

等）。例如，LPCNet以传统的线性预测编码（lin‐

ear prediction coding，LPC）[21]模拟声道滤波器，

预测语音样本的大致轮廓，并引入循环神经网络

64 32 16 8 4 2 1

5

4

3

2

PCM

)?(5 0/(5 );(5

3*BA(5

C*BA(5

)/D4

(<5/(kbit·s−1)

M
O
SD

PCM

)?(5 0/(5 );(5

3*BA(5

C*BA(5A(5

)/D4

图4　基于声道模型的传统语音编码器的

MOS值-码率关系曲线[16]
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（recurrent neural network，RNN）来生成语音样

本。此外，三星研究院提出的X-Net架构[22]也属

于混合式编码，其核心设计是在发送端与接收端

分别部署 Scale-down与 Scale-up模块，发送端通

过Scale-down模块对高带宽语音进行下采样，提

供低带宽输入供后续编码；编码后的数据经信道

传输至接收端后，Scale-up模块对解码输出的低

带宽语音进行上采样，恢复为原始高带宽语音

输出，从而在带宽受限的环境下实现了高质量

的语音传输。该方案兼顾了传统方法的稳定性

与深度学习在建模复杂特征、提升重建质量方

面的优势，从而实现了在有限码率下的高性能

语音编码。然而，混合式编码方法在码率支持

上仍相对有限，且通常仅适用于较低的语音采

样频率。

（2）端到端的神经网络语音编码器。端到端

的神经网络语音编码器已成为语音编码领域主要

的研究方向。该类编码器摒弃了传统编码器中基

于信号处理模块提取特征和依赖人工设计参数的

编码思路，采用神经网络编码器—可学习量化器

—神经网络解码器的结构。基于神经网络模型的

语音编码器的参考模型如图 5所示，编码器将原

始音频（波形或频谱）映射为高维连续潜变量，

量化器将编码器得到的连续特征离散化以实现数

据压缩，解码器则从量化索引中重建音频信号。

这类编码器均在大量语音数据上进行训练，利用

神经网络自动学习语音的声学特征（如频谱包

络、基频、韵律），取代了传统基于人工定义的

声学模型，并通过将连续潜变量转化为离散码本

索引，实现了语音数据的高效压缩与重建。

目前主流的端到端神经网络语音编码器及其

性能特点见表 2。其中具有代表性的算法如谷歌

公司于 2021年提出的SoundStream[23]算法，其核

心创新在于将残差矢量量化器（residual vector 

quantizer，RVQ）引入语音编码中，有效解决了

传统矢量量化码本规模过大、量化失真的问题。

RVQ由多层量化器级联组成，每层仅对前一层的

残差误差进行量化，并通过调整量化器数量实现

码率的控制。此外，为提高重建音频的感知质

量，该算法引入语音合成中的对抗训练思想，并

增加两种判别器，用于区分解码生成的音频与真

实音频。SoundStream算法已在谷歌发布的 Lyra 

V2编码器中得到应用，可支持3.2 kbit/s、6 kbit/s

和 9.2 kbit/s这 3种不同码率，并提供相应的语音

质量。Lyra V2将端到端时延从100 ms降至20 ms。

在Pixel 6 Pro智能手机上的实测结果为：该编解

码器可在0.57 ms内完成对20 ms语音样本的编码与

解码，其处理速度是实时流传输所需速率的35倍。 

另一项代表性算法是 Facebook 于 2022 年提

出的EnCodec[24]，它采用流式编解码架构，结合

RVQ 与一种新颖的基于多尺度短时傅里叶变换

（multi-scale short-time Fourier transform， MS-

STFT）的判别器进行对抗训练。该算法引入了

损失平衡机制以提升训练稳定性，并在编码基础

上增加了轻量级Transformer模型进熵编码，可在

不降低音质的前提下，进一步将带宽压缩25%～

40%，即将 3 kbit/s模型的带宽降至 1.9 kbit/s[24]。

性能测试表明，在 24 kHz单声道条件下，EnCo‐

dec在1.5 kbit/s和12 kbit/s等多个码率上的多激励

隐藏参考基准与锚点测试（multi-stimulus test 

with hidden reference and anchor，MUSHRA）[25]

的评分均显著优于Opus、EVS和Lyra V2。在实
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图5　基于神经网络模型的语音编码器的参考模型

··6



电信科学 2026 年第 2 期

时性方面，24 kHz版本的流式EnCodec算法时延

约为 13 ms，编解码速度远超实时处理需求，适

用于实时通信场景。引入熵编码后，该算法的处

理速度略有降低，但仍能满足流媒体等实际应用

的需求。

相较于传统语音编码器，基于神经网络模型

的语音编码方法在捕捉语音中的高层语义结构方

面表现更优。在低码率条件下，当传统基于声道

模型的编码器已出现严重失真甚至“失声”时，

基于神经网络模型的语音编码器仍能生成清晰、

可懂且自然的语音。然而，这类技术目前仍处于

探索阶段，在实际部署中仍存在以下几方面的

问题。

（1）复杂度高。基于神经网络模型的低速率

语音编解码器虽已实现实时处理，但其模型通常

涉及数亿次运算，这导致其在手机等移动设备上

运行时能耗高，不利于设备续航。因此，需要综

合运用模型剪枝、量化，以及设计高效神经网络

架构等技术进行模型轻量化，旨在确保编码器核

心性能不发生显著下降的前提下将模型复杂度压

缩，使其能运行于手机终端芯片。

（2）噪声场景下，鲁棒性与泛化性不足。基

于神经网络模型的低速率语音编解码器对噪声的

敏感性较高，在应急通信、车载通信等典型的卫

星语音通信场景中，电磁杂波、突发冲击等多种

类型噪声持续干扰，不仅会遮蔽语音主频带（2～

4 kHz）内的关键信息，还会导致重建后的语音

可懂度急剧下降。此外，神经网络模型性能依赖

于训练数据的质量与覆盖范围。然而，现实通话

环境复杂多变，如地域方言、个人口音、环境噪

声以及信道干扰等因素，均对编码器的鲁棒性构

成挑战。如果模型只在“干净”的实验室语音数

据上训练，其在真实复杂场景下的表现将难以保

证。因此，应构建大规模、多场景、带噪声的语

音数据集，并在训练过程中注重数据的广泛性并

持续优化学习方法，以确保编解码器在多样化场

景与干扰下仍能保持稳定的语音质量。

（3）迭代更新困难。通信技术是持续演进

的，语音编码器也需要不断更新迭代，以适配新

需求与新场景。传统语音编码器由模块化算法构

表2　主流的端到端神经网络语音编码器及其性能特点

编码器

SoundStream[23]

EnCodec[24]

AudioDec[26]

AcademiCodec[27]

DAC[28]

SpeechTokenizer[29]

FunCodec[30]

X-Codec[31]

WavTokenizer[32]

SemantiCodec[33]

MimiCodec[34]

FocalCodec[35]

ALMTokenizer[36]

XY-Tokenizer[37]

LongCat-Audio-Codec[38]

时间

2021.07

2022.10

2023.05

2023.05

2023.06

2023.08

2023.09

2024.08

2024.08

2024.05

2024.10

2025.03

2025.04

2025.07

2025.10

作者单位

谷歌

Facebook

Meta

北京大学&腾讯

Descript

复旦大学

阿里

香港科技大学&微软

浙江大学

萨里大学&上海交通大学

Kyutai

康考迪亚大学

香港中文大学

复旦大学

美团

采样频率/kHz

24

24、48

48

16

16、24

16

8、16、24

16

16、24、48

16

24

16

24

24

16

速率/（kbit·s-1）

3～18

1.5、3、6、
12、24

12.8

2、3

0.5、1.0、1.5…

4

0.25～8、0.5～16

4

0.5、0.9

0.31～1.40

1.1

0.16～0.65

0.41

1

0.43、0.65、0.87

模型参数量/×106

2.4、8.4

15

29

64

76

108

0.52～57.83

31.45

85

1033

82

142～145

87～174

259

650

注：关于编码器的语音质量和时延，目前尚未有基于统一测试数据集和标准实验环境所获得的测试数据。

··7



专家视点

成，局部优化和替换相对容易，而神经网络整个

模型高度耦合，一旦部署，对其进行局部升级或

替换相对困难。因此，需要探索模块化的神经网

络设计，以实现基于神经网络模型的低速率语音

编解码器版本更替和升级。

2.3　基于语义的语音编码方法

语义编码器是一种面向未来的新兴通信范

式，其原理是不再传输声波的物理细节，而仅编

码传输语音中的高层语义单元（如文本、韵律），

由接收端进行语音重建。例如，基于非线性变换

的语音语义信源信道联合编码系统在相同主客观

感知质量下[39]，相较于传统语音编码方案（如

AMR-WB或Opus编码器），所需带宽显著降低，

且在衰落信道环境下表现出更优越的鲁棒性；北

京邮电大学提出的一种基于语义的语音编码（se‐

mantic speech codec，SSC）方法[40]，实现了 106 

bit/s的超低码率语音编码压缩，接近语音信息率

的理论上限（约 100 bit/s）。SSC系统通过以下 3

个模块，在极致压缩的同时保持了语音质量：语

义向量量化编解码器通过融合频谱和音高特征，

并利用混合注意力机制，实现了高效的语义信息

提取和压缩；低数据开销声纹编码器捕获时间不

变的说话人特征，只需要一次性传输，即可实现

个性化语音合成，几乎没有额外的数据开销；条

件扩散模型及其相关的扩散损失机制被用来替换

传统解码器，通过渐进式的恢复细节，显著增强

了合成语音的自然度和真实感。相关实验结果表

明，SSC方法在150 bit/s的主观MUSHRA的评分

上超越了 750 bit/s的EnCodec，验证了其在带宽

受限场景下的性能。

目前，基于语义的语音编码的相关研究工作

还较少，这种方式理论上能够实现极高的压缩效

率，并对信道噪声和丢包具有较强的鲁棒性。然

而，语义编码的非保真特性可能会导致说话人身

份、语调及情感等个性化信息的丢失，这也是该

技术走向实用过程中需要重点解决的问题。

3　性能质量评估方法

评估卫星通信场景下的语音通话质量，既要

关注语音信号的保真度与人类听觉体验，也要考

虑极端环境下语音的可懂性。同时，还需要兼顾

在实际部署中的需求，如实时性、计算复杂度、

存储开销及终端功耗等多方面指标。其中，语音

编码器的质量评估通常分为主观评价与客观评价

两类。主观评价基于听音人对编码后语音的听觉

感受进行评分，而客观评价则依据特定算法，量

化计算解码信号与原始信号之间的质量差异。

3.1　主观评测方法

根据 ITU-T P.800标准，语音质量的主观评价

主要采用MOS[9]。该标准不仅定义了MOS的评

价框架，还就语音质量主观评测的通用方法和测

试环境提出了指导性建议，为各类语音主观测试

提供了基础规范。

在进行主观语音评价时，常用方法包括绝对

等级评定（absolute category rating，ACR）、损伤

等级评定（degradation category rating，DCR）和

比较等级评定（comparison category rating，CCR），

评分范围为 5～1分，依次对应优、良、可接受、

较差和很差这5个等级。

MUSHRA方法[25]是 ITU-R BS.1534标准中定

义的音频主观评价方法，主要用于评估音频系统

或处理算法的音质表现。该方法的核心设计是在

测试中隐藏参考信号和锚点信号，以模拟真实听

觉场景，从而提升评价结果的客观性与可靠性。

评分采用百分制，分数越高代表音质越好：80～

100分表示音质接近参考信号，无明显瑕疵；50～

80分表示存在轻微失真或噪声；0～50分则表示

音质显著下降或不可接受。

3.2　客观评测方法

客观语音质量评价方法主要可分为时域、频

域和听觉感知域这 3类。时域和频域方法依赖信

号指标（如信噪比、误码率、频谱失真等）来间
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接反映语音质量，但这些参数往往无法准确对应

人耳的主观听感。因此，基于心理声学模型通过

计算感知失真来评估语音质量的方法逐渐成为研

究重点。

感知客观听力质量评估（perceptual objective 

listening quality analysis，POLQA）[41]与语音质

量感知评估（perceptual evaluation of speech qual‐

ity，PESQ）[42]是两种基于感知模型的客观评价

方法，均是 ITU标准化的专业语音质量评估工具。

PESQ适用于50～7 000 Hz音频范围，支持8 kHz

和16 kHz的采样频率，但对经过噪声抑制、回声

消除等处理的语音评估效果有限。POLQA覆盖

范围更广，支持窄带（50～1 400 Hz）和超宽带

（320～3 400 Hz）模式，采样频率可扩展至48 Hz，

更适合现代宽带及高码率语音场景。

虚拟语音质量客观评价（virtual speech qual‐

ity objective listener，ViSQOL）工具[43]是谷歌开

源的基于机器学习的语音质量评估工具。它通过

比较参考音频与测试音频在频谱及时域特征上的

相似性，生成感知语音质量客观评分（mean 

opinion score-listening quality objective， MOS-

LQO），以模拟人耳的感知质量。该工具分别提

取参考信号和测试信号中与听觉相关的频谱、时

长、响度等特征，再通过机器学习模型计算二者

差异，并映射为0～5分的质量评分，分数越高表

示语音质量越接近原始信号。

研究表明，现有的客观评测方法对传统编码

器效果较好，但在评估基于神经网络模型的语音

编码方法时，其客观得分与主观听感之间存在较

大差异，仍需要进一步研究。

4　面临的技术挑战

传统基于声道模型的编码方法在低码率下性

能已趋近极限，基于神经网络模型的低速率语音

编码技术虽表现出明显优势，但在实际部署中仍

面临诸多亟待解决的技术挑战，总结如下。

（1）数据集缺失。当前大多数语音编码器的

性能评估和模型训练都依赖于较为纯净的实验室

语音数据，缺乏覆盖卫星通信典型噪声环境（如

电磁干扰、多径衰落、突发冲击噪声等）的大规

模、高质量、场景化的语音数据集。

（2）客观评测体系尚不完善。现有语音质量

评估指标（如PESQ、POLQA）主要针对传统编

码设计，对神经网络生成的语音的评价存在局

限，尤其在低码率卫星通信下，亟须建立更符合

人耳感知、适用于基于神经网络模型编码器的客

观评价体系，并推动相关标准的研究与制定。

（3）算法框架缺乏统一性与兼容性。目前，

各类低速率语音编码算法在系统结构、量化方案、

训练策略上差异较大，缺乏统一的设计范式，导

致系统集成与算法兼容存在障碍。因此，推动模

块化、可扩展的编码框架的发展，并实现与传统

编码器的向后兼容，是迈向产业化应用的关键。

（4）轻量化与嵌入式部署的挑战。尽管已有

部分轻量级网络（如Lyra V2）与模型压缩研究，

但在手机终端、物联网设备等资源严格受限的场

景中，基于神经网络模型的编码器仍面临计算复

杂度高、内存占用大、能耗突出等问题。AI模型

轻量化的核心思路是在维持模型性能基本不变的

前提下，降低模型的参数量与计算复杂度。目

前，主流技术手段包括模型剪枝、量化压缩和知

识蒸馏等[44]。

（5）噪声处理问题。当前，大多数语音编码

方案将降噪作为独立的语音前处理模块，并依赖

不同终端设备内置的降噪能力。然而，基于神经

网络模型的语音编码器对环境噪声较为敏感[45]，

因此，是否需要在编码器结构中集成专用的降噪

模块，成为一个值得探讨的问题。内置降噪模块

有助于提升语音可懂度，但不可避免地会增加模

型的计算复杂度与系统开销，因此，需要在性能

提升与资源消耗之间作出权衡。

（6）标准化与产业化推进不足。目前，低速
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率语音编码尚未在3GPP、ITU-T等国际标准组织

中形成完整体系，导致产业生态体系仍不完善，

不同编码方案之间难以实现有效互联互通，这也

在一定程度上制约了技术的规模化应用与推广。

当前 3GPP 已立项极低速率语音编码器标准[18]，

旨在推动卫星语音业务基础产业生态体系的构建。

5　结束语

低速率语音编码是突破有限带宽瓶颈、实现

卫星语音业务商用的关键技术，未来有望应用于

地面网络带宽受限的场景，如大型线上会议等。

本文系统梳理并评述了适用于卫星通信的低速率

语音编码的技术要求、主流技术路径以及性能评

估方法，分析了技术演进方向和研究进展。在后

续工作中，面向卫星通信的低速率语音编码重点

研究方向包括 3个方面：一是构建面向卫星通信

场景的语音数据集及客观评测体系；二是突破模

型轻量化、降噪处理等工程实现关键技术；三是

推动算法框架的统一及相关技术标准的建立。
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