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基于自适应逼近残差的稀疏表示语音降噪方法 

周伟力    贺前华
*    王亚楼    庞文丰 

(华南理工大学电子与信息学院  广州  510640) 

摘  要：该文提出一种基于自适应逼近残差的稀疏表示语音降噪方法。在字典学习阶段基于 K 奇异值分解

(K-Singular Value Decomposition, K-SVD)算法获得干净语音谱的过完备字典，在稀疏表示阶段基于权重因子调整

后的噪声谱和估计的交叉项对逼近残差持续自适应地更新，并采用正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit, 

OMP)方法对干净语音谱进行稀疏重构。最后结合估计的干净语音谱与带噪语音相位，通过傅里叶逆变换获得重构

的干净语音。实验结果表明所提方法在不同噪声和信噪比条件下相比标准的谱减法，稀疏表示语音降噪算法和基于

自回归隐马尔可夫模型的降噪方法有更好的降噪效果。 
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Adapted Stopping Residue Error Based Sparse 
 Representation for Speech Denoising  

ZHOU Weili    HE Qianhua    WANG Yalou    PANG Wenfeng 
(School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China) 

Abstract: A sparse representation speech denoising method based on adapted stopping residue error is proposed. 

Firstly, an over complete dictionary of the clean speech power spectrum is learned by the K-Singular Value 

Decomposition (K-SVD) algorithm. In the sparse representation stage, the stopping residue error is adaptively 

achieved according to the estimated cross terms and the noise spectrum which is adjusted by a weighted factor, and 

the Orthogonal Matching Pursuit (OMP) approach is applied to reconstruct the clean speech spectrum from the 

noisy speech. Finally, the clean speech is re-synthesis via the inverse Fourier transform with the reconstructed 

speech spectrum and the noisy speech phase. The experiment results show that the proposed method outperforms 

the standard spectral subtraction, sparse representation based speech denoising algorithm and the AutoRegressive 

Hidden Markov Model (AR-HMM) based speech denoising method in terms of subjective and objective measure. 

Key words: Speech denoising; Sparse representation; K-Singular Value Decomposition (K-SVD); Orthogonal 

Matching Pursuit (OMP) 

1  引言  

在实际环境中语音信号往往会受到各种噪声的

干扰，语音降噪的目的是从带噪语音中恢复出原始

的干净语音，从而改善受损语音的质量和可懂度。

语音降噪可应用于多个领域，例如在语音识别系统

中，语音降噪算法的引入降低了待识别语音的背景

噪声干扰，有助于提高语音识别的准确率[1]；另外，

在无参考语音的情况下，语音质量客观评价方法基
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于语音降噪算法构造“准干净语音”，采用有参考

源模型对带噪语音进行客观质量评价，获得了良好

的效果[2]。 
目前常用的语音降噪方法主要有维纳滤波法

(Wiener Filter, WF)[3] ， 谱 减 法 (Spectrum 
Subtraction, SS)[4]，基于统计模型方法 (model- 
based)[5]和基于隐马尔可夫模型(Hidden Markov 
Model, HMM)的语音降噪方法[6]。而谱减算法由于

运算量较少并且易于实现，因此常用于语音信号处

理领域。然而传统谱减算法存在一些影响降噪性能

的因素，如噪声谱估计误差(noise magnitude errors)
和交叉项误差(cross-correlation errors)等。目前已

有一些工作[7,8]分析了这些因素对信号处理系统性能

的影响，但是这些工作主要集中于语音识别的性能



310                                        电 子 与 信 息 学 报                                      第 39 卷 

 

分析上，而针对这些因素的补偿方法目前仍有待进

一步研究。 
近年来，稀疏表示作为信号处理的一种新方法，

旨在给定的过完备字典中用尽可能少的原子表示信

号的主要信息。由于语音信号在正交基变换中具有

近似稀疏性，因此可以通过构造符合语音信号结构

的过完备字典，使得字典原子可以线性表达语音信

号，从而获得较好的重构精度。语音信号具有稀疏

性的特点为稀疏表示方法应用于语音降噪提供了可

能性[9]。不同于传统降噪方法通过减少或去除噪声来

获得干净语音，基于稀疏表示的语音降噪方法从过

完备字典中选取原子表达干净语音信号，从而把干

净语音从带噪信号中分离出来，达到剔除噪声的目

的。目前发展的算法中，孙林慧等人[10]提出基于数

据驱动字典的稀疏表示语音降噪方法。而 Zhao 等 
人[11]则在频域上采用近似 K-SVD 算法训练纯净语

音的过完备字典，采用最小角回归(Least Angle 
Regression, LARS)方法获得纯净信号谱的稀疏表

示。文献[12]基于 K-SVD 算法和带噪语音构建时域

信号字典，利用 OMP 方法重构干净语音。Sigg 等

人[13]则提出一种基于 generative dictionary 的语音

降噪方法，采用语音、噪声的组合字典以及改进的

LARS 算法重构干净语音信号。 
稀疏表示降噪方法在信号重构阶段通过限定稀

疏编码(如 MP, OMP)的逼近残差，从而选取出有意

义的原子，使得重构的信号逼近干净语音而非带噪

语音。逼近残差与噪声密切相关，而目前发展的基

于稀疏表示的降噪算法主要通过带噪信号的初始段

估计噪声谱 [11] 或者利用话音活动检测 (Voice 
Activity Detection, VAD)方法估计信号非语音段的

噪声方差来计算逼近残差[10,12]，并且在逼近残差计

算中没有考虑噪声谱估计误差等因素[14]。而现实场

景下大多数的噪声信号是非平稳的，仅在信号的无

声段估计和更新噪声谱并不足够，非平稳环境下的

低信噪比鲁棒 VAD 算法目前仍是研究的热点。另外

虽然利用语音和噪声的组合字典可以获得噪声成分

的有效估计[13]，但是这类方法需要单独训练噪声字

典，而现实环境中噪声类型不可预知，因此噪声字

典的离线训练并不适用于实际应用中。基于稀疏表

示的语音降噪需要以短时帧为单位从带噪信号中重

构干净语音，而由于噪声谱具有时变特性，在话音

间隙估计的逼近残差对于话音活动期间可能并不准

确。因此如果逼近残差能够根据噪声谱的变化进行

持续自适应的更新，那么稀疏表示提取的原子能够

更好地表征干净信号，使得重构语音更接近原始纯

净信号。为此，本文提出一种自适应逼近残差的语

音降噪算法，该算法基于过完备字典和稀疏表示实

现噪声消除。逼近残差采用连续估计方式进行更新，

同时为了补偿噪声谱估计误差和交叉项误差，提高

逼近残差计算准确性，该算法对噪声谱估计值进行

自适应调整，并对交叉项误差进行了估计。更新的

逼近残差最后应用于干净信号的稀疏重构中。 

2  基于稀疏表示的语音降噪数学模型 

假定带噪时域信号 ( )y n 由干净语音信号 ( )x n 和

噪声信号 ( )d n 组成： 

y x d= +              (1) 

两边同时作离散傅里叶变换： 
( ) ( ) ( )Y X Dω ω ω= +          (2) 

对 ( )Y ω 求取功率谱： 
2 2 2( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )Y X D X D X Dω ω ω ω ω ω ω∗ ∗= + + +  

(3) 

其中， ∗表示复数谱的共轭。可以看到，带噪功率

谱
2( )Y ω 由干净语音功率谱

2( )X ω ，噪声功率谱
2( )D ω 以及干净语音与噪声谱之间的交叉项所组

成。考虑
2( ) MX Rω ∈ 在功率谱字典 ps

M NR ×∈ψ 上

具有稀疏性，那么干净信号谱的稀疏表示形式为 
2

ps 0( ) ,X T Nω = ≤C C �    ψ        (4) 

psψ 中含有N 个列向量，每个列向量被称为原子，

并且在稀疏表示中需要事先求出。 0i 为 0l 范数，C

是N 维的稀疏系数向量，并且限定只有T 个非零的

元素。在带噪信号谱中求解干净语音谱的稀疏表示

即是在满足稀疏限制的前提下估计干净语音谱的稀

疏系数向量 lC ： 

l 2
ps0 2

argmin , s.t.  ( )Y ω ε= − ≤C C C      ψ   (5) 

其中， 2i 为 2l 范数， ε 是与噪声相关的逼近残差。

最后通过式(4)重构干净信号谱。可以看到，逼近残

差的准确估计使得选取的原子可以更好地重构原始

干净信号。而由式(3)可知，噪声谱和交叉项的有效

估计能够提高逼近残差计算的准确性。 

3  交叉项估计 
传统降噪算法为了计算简便通常假定噪声信号

( )d n 具有零均值，并且与干净信号 ( )x n 不相关，那

么交叉项 ( ) ( ), ( ) ( )X D X Dω ω ω ω∗ ∗ 简化为零[15]。因此

通过以上假设，干净信号功率谱近似估计： 
2 2 2( ) ( ) ( )X Y Dω ω ω= −           (6) 

而该假设引入交叉项误差为 

( )= ( ) ( ) ( ) ( )R X D X Dω ω ω ω ω∗ ∗+        (7) 

( )R ω 为 
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2 2
2

2

2 2
2

2 2

2 2
2

2 2
X D

( ) ( )
( ) 1 ( )

( )

( ) ( )
1 ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
1 ( )

( ) ( ) 2 ( ) ( ) cos( ( ) ( ))

X D
R Y

Y

X D
Y

X D X D X D

X D
Y

X D X D

ω ω
ω ω

ω

ω ω
ω

ω ω ω ω ω ω

ω ω
ω

ω ω ω ω ω ωθ θ

∗ ∗

⎛ ⎞+ ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞+ ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ + + +⎝ ⎠
⎛ ⎞+ ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ + + −⎝ ⎠

         

         

      2X D

X D

2 ( ) cos( ( ) ( ))
( )

1 ( ) 2 ( ) cos( ( ) ( ))
Y

ω ω ω
ω

ω ω ω ω

ξ θ θ

ξ ξ θ θ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ + + −⎝ ⎠
                 (8) 

其中，X( )ωθ 和 D( )ωθ 为干净信号谱和噪声谱的相位，
2 2( ) ( ) / ( )X Dω ω ωξ � 为瞬时信噪比。由式(8)可以看

到，若 ( )d n 和 ( )x n 不相关， X Dcos( ( ) ( ))ω ωθ θ− 为 0，
那么 ( )R ω 为 0；而当 ( ) 0ωξ → 或者 ( )ωξ → ∞时，亦

即当SNR → ±∞ , ( ) 0R ω → ，因此在极低或者极高

信噪比下，假定 ( )R ω 为零也是合理的。然而在其他

信噪比条件下， ( )R ω 并非可以忽略，特别在频带信

噪比为 0 dB( ( )=1ωξ )附近， ( )R ω 达到了较大值。而

在实际应用中，语音降噪算法往往需要工作于低信

噪比(如信噪比为 0 dB)的环境噪声下。图 1 画出了

带噪语音及其交叉项的频谱曲线，其中带噪语音由

0 dB 信噪比的白噪声嵌入获得，语音帧长为 32 ms。
可以看到，与带噪语音功率谱相比，至少在低频部

分，交叉项并不能够忽略。 
 基于以上分析，为了提升噪声谱估计的准确性，

需要对交叉项进行合理的估计。带噪语音复数谱可

以通过幅度与相位表示为极坐标形式： 
Yj ( )( )( ) eYY θ ωω ω=             (9) 

其中， Y( )ωθ 为带噪语音谱的相位。而噪声谱同样可

以通过其幅度和相位谱表示为 Dj ( )( )( ) eDD θ ωω ω= ，

而噪声的幅度谱 ( )D ω 未知，可以通过噪声估算方法

获得的平均幅度谱来代替。在语音信号分析中，由

于相位不会对语音可懂度造成影响，噪声相位 D( )ωθ
可以由带噪语音相位 Y( )ωθ 代替[15]。通过对式(2)做
以上替换，可以得到纯净信号复数谱的一种估计： 

l l Yj ( )( ) ( )( ) [ ]eYX D θ ωω ω ω= −         (10) 

将式(10)代入到式(7)，可以近似获得交叉项： 

 

图 1 带噪语音和交叉项频谱曲线，嵌入噪声为 0 dB 白噪声 

l l ( )
l l

Y Yj ( ) j ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

=2 e e

2

R X D X D

Y

Y

D D

D D

θ ω θ ω

ω ω ω ω ω

ω ω ω

ω ω ω

−

∗ ∗= +

−

= −

        

           (11) 

4  基于自适应逼近残差的稀疏表示语音降
噪 
为了对逼近残差进行持续更新，通过连续噪声

估计方法[16]获得噪声谱估计值 l 2
( )D ω ，并采用与当

前帧瞬时后验信噪比相关的权重因子 β [17]进行自适

应调整。权重因子主要解决估计噪声谱与瞬时语音

谱中实际噪声分量之间可能会存在偏差的问题，通

过在低信噪比帧(例如语音的低能量段或没有语音

时)对估计的噪声谱施加大的估计权重，而在高信噪

比帧(语音成分较大时)施予小的权重，从而达到更

好地估计噪声谱的目的。将式(3)表示为第 i 帧带噪

信号： 

l 22 2
ii i i iβ= + +Y X D R         (12) 

其中， iR 为第 i 帧的交叉项，由式(11)计算。基于

稀疏表示，式(12)的带噪信号功率谱可表示为 

l 22
ps ii i i iβ= + +Y C D Rψ         (13) 

其中， psψ 为干净信号功率谱的过完备字典， iC 为

第 i 帧的稀疏表示向量， iβ 依据信噪比下设置为 
3 SNR 5 dB

1
= 2 SNR 5 dB SNR 10 dB

10
1 SNR 10 dB

i

i

i i

i

β

⎧ <−⎪⎪⎪⎪⎪ − − ≤ ≤⎨⎪⎪⎪ >⎪⎪⎩

                                  

         

                                    

 (14) 

其中， l( )21 12

0 0
SNR (dB)=10 lg ( ) ( ) ,

N N
iik ki Y k D k

− −

= =∑ ∑   

N 为离散傅里叶变换点数。 

设置 l 2
= ii i iβ +E D R 的 2l 范数为第 i 帧带噪信 

号的自适应逼近残差，干净信号功率谱的稀疏系数

向量 iC 求解为 
l 2

ps0 2
arg min , s.t.  i i i i i= − ≤C C Y C     ψ ε  (15) 

其中， l 2
2 2

| |ii i i iβ= = +E D R ε 。利用 psψ 和 l iC 对 

干净信号功率谱进行重构： 
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l l2

psi i=X Cψ              (16) 

基于估计的信号功率谱 l 2| |iX 和噪声谱 iE 构造

带噪幅度谱 iY 的 MMSE 型噪声抑制滤波器[13]，通

过抑制滤波器获得干净信号幅度谱 l iX ： 

l i i i=X h Y              (17) 

ih 为第 i 帧带噪信号的噪声抑制滤波器，其表示形

式为 
2

2

1 ( 1 ) /(4 )
= =

1 ( 1 ) /(4 )
i i i i

i
i i i i

− + −
− − −

X
h

Y
γ ξ γ
γ ξ ξ

     (18) 

其中， l 2
ii i= X E  ξ , 2

i i i= Y E γ 分别为瞬时先

验和后验信噪比。最后结合 l iX 和带噪语音相位， 

通过傅里叶逆变换获得重构的干净信号。 

 式(15)的全局最优解首先需要先求出式(13)中

iC 的所有解，并从中找出能够满足式(15)限制的最

优解。由于字典 psψ 为欠定矩阵(过完备的)，本文采

用具有更快收敛速度的 OMP 贪婪算法[18]对 iC 进行

求解。由于语音产生的机理较为复杂，因此基于语

音数据训练获得的过完备字典相对传统基函数过完

备字典更好地符合语音信号本身的结构[10]。在字典

学习方面，K-SVD 算法由于高效，性能优越等特点，

目前广泛应用于字典训练中[19]。为此本文基于语音

数据，采用 K-SVD 算法构建干净信号功率谱的过完

备字典。 

本文方法步骤总结如表 1 所示。 

5  实验及结果分析 

5.1 实验设置 
使用 TIMIT 数据库对本文算法进行性能评估， 

表 1 基于自适应逼近残差的稀疏表示语音降噪 

输入：带噪语音 y ，字典 psψ 。 

输出：重构的干净信号 x�。 

步骤 1  对 y 进行分帧，获得 1 2, , , My y y" ； 

步骤 2  对每帧计算幅度谱 1 2, , , MY Y Y" 和相位 1 2, , , M"ζ ζ ζ ；

步骤 3  采用连续噪声估计方法计算噪声功率谱 l 2
,  =1,i iD  

2, ,M" ； 

步骤 4  计算 l 2
= ii i iβ +E D R ，其中 l l2 i ii i= − ⋅R Y D D ； 

步骤 5  利用式(15)进行 OMP 稀疏分解； 

步骤 6  重构每帧干净信号谱： l l2

psi i=X Cψ ； 

步骤 7  利用式(17)和式(18)计算 l iX ，结合相位 1 2, , , M"ζ ζ ζ 和

傅里叶逆变换获得 x�。 

并且采用 NOISEX-92 噪声数据库作为噪声的叠加

源。从 TIMIT 数据库训练集中选取 300 段语音，并

进行 8k 降采样，帧长取 256 点，帧移 50%，共约

50000 帧样本参与干净语音功率谱字典训练。字典

大小为 256 1024× ，字典训练和语音稀疏重构采用

K-SVD 工具箱[20]实现，字典初始化数据从训练样本

中随机选取，训练迭代次数为 40。测试样本从

TIMIT数据库测试集中选取，并使用White, Babble, 

F16, Pink等 4种不同类型噪声与语音数据合成低信

噪比语音样本，信噪比分别为 -5 dB, 0 dB, 5 dB

和 10 dB，共 3200 段样本参与实验评测。将本文方

法与文献[4]的标准谱减法(SS)，文献[6]的自回归

HMM 方法(AR-HMM)和文献[11]的频域稀疏表示

降噪方法(SRDN)进行比较。其中 AR-HMM 干净语

音模型训练数据选自 TIMIT 数据库训练集，持续时

长为 20 min，语音 AR 谱阶为 10，状态数为 8，混

合态数为 16；而噪声训练数据持续时长为 10 min，

每类噪声 HMM 模型 AR 谱阶为 6，状态数为 3，混

合态数为 3。通过时域波形和语谱图分析以及客观

性能评测两方面验证算法的有效性。 

5.2 时域波形和语谱图分析 

图2为原始语音，含噪语音和降噪后的语音时域

波形图。其中图2(a)为TIMIT数据库选取的原始语

音 (Her wardrobe consists of only skirts and 

blouses)，图2(b)带噪语音为原始语音叠加10 dB白

噪声，图2(c)，图2(d)，图2(e)和图2(f)分别为文献

[4]方法、文献[6]方法、文献[11]方法和本文方法重构

后的干净语音。图3(a)，图3(b)，图3(c)，图3(d)，

图3(e)分别为原始语音，文献[4]方法、文献[6]方法、

文献[11]方法和本文方法降噪后语音信号对应的语

谱图。 

从时域波形可以看到，相对于图 2(c)(文献[4]

方法)、图 2(d)(文献[6]方法)和图 2(e)(文献[11]方

法)，图 2(f)(本文方法)降噪后的语音更加干净，并

且与图 2(a)(原始语音)更为接近。而语谱图方面，

图 3 (e)的语音间隙部分有更少的残留噪声，并且相

对于图 3(b)，图 3(c)和图 3(d)，图 3 (e)的语音部分

更加干净。上述结果表明本文方法相对于比较算法

能较好地消除噪声。从时域波形与语谱图发现，相

对于原始语音，基于稀疏表示降噪后的语音(图

3(d)，图 3(e))可能会忽略原始语音的某些非语音部

分(如句尾的清音‘s’)。其原因可能是清音与白噪

声的结构类似，因此在稀疏表示时没有提取表征清

音相关的原子，导致重构语音忽略该部分的信息。 
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图 2 原始，含噪语音与重构语音波形对比                   图 3 原始语音与重构语音语谱图 

5.3 客观性能评测 
采用目前广泛应用的 PESQ 评分[21]和分段信噪

比(Segment SNR)客观测度[15]对各种降噪方法进行

客观性能评测。图 4 和图 5 为各种降噪算法在不同

噪声和信噪比下 PESQ 和 Segment SNR 平均提升

幅度的比较结果。Segment SNR 和 PESQ 的提升幅

度定义为降噪语音相对干净语音的 Segment SNR
和 PESQ，与原带噪语音相对干净语音的 Segment 
SNR 和 PESQ 之间的偏差。所有测试样本提升幅度

的算术平均作为平均提升幅度。平均提升幅度越大，

说明算法的降噪效果越佳。 
可以看到，在 PESQ 提升幅度方面，本文方法

在-5 dB, 0 dB 和 5 dB 信噪比下，4 种类型噪声相

对于对比算法都有更大的提升幅度。而在 10 dB 信

噪比下，4 种噪声中有 3 类噪声相对其他比较方法

性能更优。在 -5 dB, 0 dB 和 5 dB 信噪比下，本文

方法所有噪声的平均提升幅度为 0.31, 0.40 和 0.38。
而在 10 dB 信噪比下，所有噪声的平均提升幅度为

0.26。在 Segment SNR 方面，本文方法在-5 dB 和

0 dB 信噪比下，4 种类型噪声相对其他比较方法有 

 

图 4  各种算法 PESQ 平均提升幅度比较 (柱状图代表平均提升的幅度，误差线代表提升幅度 95%的置信区间)
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更大的提升幅度。而在 5 dB, 10 dB 信噪比，4 种噪

声下有 3 类噪声性能更优。所有噪声在-5 dB, 0 dB
和 5 dB 信噪比下的平均提升幅度为 3.79 dB, 3.18 
dB 和 2.02 dB，而在 10 dB 信噪比下的平均提升幅

度为 1.26 dB。实验结果表明，本文方法在大部分条

件下相对其他比较算法有更好的性能，并且在低信

噪比下(-5 dB, 0 dB 和 5 dB)，相对高信噪比(10 dB)
性能提升更明显。主要原因可能在于 AR 系数只能

模拟语音信号的谱包络，并不能对谱细节成分进行

较好的描述，故基于 AR-HMM 降噪算法的语音重

构信号在谱细节间仍存在一定的残余噪声；而相对

于 SS 和 SRDN 方法，自适应估计的逼近残差使得

稀疏表示提取的原子能够更好地表征干净语音，重

构后语音更接近原始纯净信号。在低信噪比下，交

叉项和权重因子调整后的噪声谱对提高噪声谱估计

准确性的作用更大，因此获得的重构语音对带噪语

音的改善相对在高信噪比下会更加明显。 

6  结束语 

本文从信号稀疏重构的角度提出一种自适应逼

近残差的稀疏表示语音降噪方法。该方法基于相位

不会对语音可懂度造成影响的原则对交叉项进行了

近似估计，并通过瞬时后验信噪比相关的权重因子

对估计的噪声谱进行调整。在字典训练阶段，基于

K-SVD 算法训练干净语音谱的过完备字典，在稀疏

表示时，基于调整后的噪声谱和估计的交叉项自适

应地更新逼近残差，并采用 OMP 算法对干净语音

谱进行稀疏重构。最后结合重构的干净语音谱和带

噪语音相位，通过逆傅里叶变换获得干净语音。在

不同噪声和信噪比条件下对重构的干净语音进行主

客观评测，实验表明本文方法的有效性。 
从实验结果可以看到，算法对于 Babble(多人说

话)类型噪声的降噪效果虽然有一定的提高，但是提

高幅度并不如其他类型的噪声。有可能 Babble 是一

种跟语音相似的结构形背景噪声，其频谱结构与语

音有一定的重叠部分，在稀疏表示时提取的原子会

表征 Babble 噪声的部分信息，导致重构语音包含部

分噪声。因此如果能够在线获得噪声的结构知识(例
如在线噪声字典学习)，那么结合这些噪声结构信息

可以进一步提高降噪效果，这也是我们下一步的工

作。 

 

图 5  各种算法 Segment SNR 平均提升幅度比较 (柱状图代表平均提升的幅度，误差线代表提升幅度 95%的置信区间) 
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