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摘 要:传统助听器在语音放大过程中采用的增益补偿公式主要适用于安静环境,无法满足听损患者在不同环境下

实际增益的需求,这导致患者对助听器增益补偿不满意、佩戴体验感不佳,为解决这一问题,本文提出了一种针对实际

生活环境自动调整最适增益的GS-LGA-XGBoost算法,算法通过极端梯度提升(XGBoost)、网格搜索(GS)和改进的

遗传算法(LGA)来预测助听器各频率点增益,利用实际医院采集的患者满意的1
 

200只耳朵的助听器增益数据作为

数据集,构建小声、中声、大声三个增益预测模型。本文提出的算法在小声、中声和大声增益测试集上的测试效果更接

近患者满意的增益值。与三种不同的机器学习方法(支持向量回归(SVR)、随机森林(RF)和深度学习(DNN))相比

较,本文提出的算法在预测助听器增益方面均优于其他机器学习方法。本文提出的GS-LGA-XGBoost算法不但实现

助听器增益在不同环境下的动态调整,而且预测精度高,更符合听障患者对助听器满意增益的需求。
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Abstract:Traditional
 

hearing
 

aids
 

employ
 

gain
 

compensation
 

formulas
 

during
 

speech
 

amplification
 

that
 

are
 

primarily
 

designed
 

for
 

quiet
 

environments,
 

failing
 

to
 

meet
 

the
 

actual
 

gain
 

needs
 

of
 

hearing-impaired
 

patients
 

in
 

diverse
 

real-world
 

settings.
 

This
 

results
 

in
 

patient
 

dissatisfaction
 

with
 

the
 

gain
 

compensation
 

and
 

a
 

suboptimal
 

user
 

experience.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

GS-LGA-XGBoost
 

algorithm
 

that
 

automatically
 

adjusts
 

the
 

optimal
 

gain
 

for
 

real-life
 

environments.
 

The
 

algorithm
 

predicts
 

the
 

gain
 

at
 

each
 

frequency
 

point
 

of
 

the
 

hearing
 

aid
 

using
 

Extreme
 

Gradient
 

Boosting
 

(XGBoost),
 

Grid
 

Search
 

(GS),
 

and
 

an
 

improved
 

Genetic
 

Algorithm
 

(LGA).
 

A
 

dataset
 

comprising
 

gain
 

data
 

from
 

1
 

200
 

ears
 

of
 

patients
 

satisfied
 

with
 

their
 

hearing
 

aids,
 

collected
 

from
 

actual
 

hospitals,
 

was
 

used
 

to
 

construct
 

three
 

gain
 

prediction
 

models
 

for
 

soft,
 

medium,
 

and
 

loud
 

sounds.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

demonstrates
 

test
 

results
 

on
 

the
 

soft,
 

medium,
 

and
 

loud
 

gain
 

test
 

sets
 

that
 

align
 

more
 

closely
 

with
 

the
 

gain
 

values
 

preferred
 

by
 

patients.
 

Compared
 

to
 

three
 

other
 

machine
 

learning
 

methods—Support
 

Vector
 

Regression
 

(SVR),
 

Random
 

Forest
 

(RF),
 

and
 

Deep
 

Neural
 

Network
 

(DNN)—the
 

proposed
 

algorithm
 

outperforms
 

all
 

of
 

them
 

in
 

predicting
 

hearing
 

aid
 

gain.
 

The
 

GS-
LGA-XGBoost

 

algorithm
 

not
 

only
 

enables
 

dynamic
 

adjustment
 

of
 

hearing
 

aid
 

gain
 

across
 

different
 

environments
 

but
 

also
 

achieves
 

high
 

prediction
 

accuracy,
 

better
 

meeting
 

the
 

satisfactory
 

gain
 

requirements
 

of
 

hearing-impaired
 

patients.
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0 引  言

  听觉受损是全球范围内普遍存在的健康问题,目前世

界上约有15亿人存在听力受损问题[1-2],据统计,我国听力

受损的人群比例已达到1/6,随着人口老龄化趋势的加剧,

老年群体听力障碍问题愈发严重[3-4],听障患者人数不断攀

升,对助听器的辅助需求也越来越大。助听器的本质是一

种信号放大,由验配师或者医生基于听障患者的听力测试

结果,在专业软件上,选择合适的增益补偿公式(验配公

式)。这些公式可以计算出外界不同响度声音信号在不同
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频率处需要补偿的增益值,以补偿听障患者的听力功能缺

陷,进而改善其对声音的感知和理解能力[5]。目前,临床上

主要使用的增益计算公式主要包括成人验配公式和儿童验

配公式这 两 大 类:成 人 验 配 公 式 主 要 使 用 图 表6公 式

(figure
 

6,Fig6)、NAL-NL1公式(nal-non
 

linear-version
 

1)
和NAL-NL2公式(nal-non

 

linear-version
 

2)等[6-7],儿童验

配公式主要是 DSL-V5(desired
 

sensation
 

level-version
 

5)
公式[7-8]。

NAL-NL1作为一种非线性验配处方公式[7-8],它将外

界语音的响度作为增益计算依据,设计基于 Moore响度模

型与语音清晰度指数,在避免过度放大语音的同时,最大化

言语可懂度[8]。DSL-V5公式基于儿童听觉系统发育的特

点,将真耳耦合腔差值等参数考虑到助听器的增益计算中,
使得儿童听损患者能够在语音的全频段范围内实现最佳言

语感知[8]。Fig6公式是目前唯一公开的助听器增益计算公

式,该公式考虑到外界语音大小对增益补偿的影响,针对语

音的小声、中声、大声处,分别施加不同增益值。
在助听器增益计算中,NAL与DSL-V5作为主流验配

公式被广泛应用,Fig6公式也在公开增益算法中占据重要

地位。但是,研究表明,上述所有的公式仍存在一定局限

性:首先,某些频段计算出的增益存在过度放大问题,达不

到听损患者最适增益的需求;其次,计算出的助听器增益都

是安静环境下的,适应外界环境的增益需要依赖医生再进

行手动增益调整。因此,迫切需要开发一种适合外界通用

环境且能短时间内精准预测助听器增益的方法。
近年来机器学习在预测方面应用广泛[9-11],其中,极端

梯度提升(extreme
 

gradient
 

boosting,XGBoost)算法具有

较强的预测精度,在计算效率及泛化能力方面均表现出显

著优势[12-13],但在助听器增益预测研究中,机器学习应用受

限的主要瓶颈在于缺乏患者满意的增益数据,致使相关研

究较少。为了解决上述提到的问题,本文利用实际采集的

患者在不同外界环境下满意的助听器增益数据,提出了基

于XGBoost预测助听器增益的方法。2024年Huang等[14]

将其用于海洋领域,用于波浪预测。相较于传统方法,该结

果精度更高,然而,该方法使用网格搜索(grid
 

search,GS)
优化XGBoost参数,未考虑到GS只适合确定浮点参数类

型;刘馨雅等[15]在2024年将XGBoost用于故障诊断领域,
但是,该方法同样未考虑参数特性,对于不同类型的参数采

用同一套优化策略,因此,考虑到参数类型对优化策略的影响,
本文提出利用网格搜索方法和改进的遗传算法对XGBoost算

法的超参数进行调优,构建基于网格搜索法和改进的遗传算

法优化的极端梯度提升算法(GS-LGA-XGBoost),用于助听器

在不同环境下的自适应增益值的预测。

1 研究方法

1.1 GS-LGA-XGBoost算法

  本研究的目的是基于听力损失患者的听力信息,能够

快速预测其在外界环境中患者在不同频率处需要补偿的放

大增益值,鉴于此,实验使用XGBoost作为助听器增益预

测的核心模块。由于XGBoost模块中的超参数设置对其

性能具有重要影响,若参数选择不当可能导致该模块不能

与助听器实际增益数据进行拟合[16]。考虑到简单性的问

题,引用网络搜寻 GS模块来确定核心模块的超参数,GS
的核心原理在于按照设定的步长对各个参数进行逐一调

整[14],该方法只适用于整型参数的确定,无法有效处理浮

点型参数,因此,针对浮点型参数,为了节省预测助听器增

益的时间,实验选用收敛速度较快的遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)模块来确定[17],但GA模块也存在局限性,
其模块中的种群数量会严重影响其最优参数的确定效果,
为此本研究进一步引入2025年1月被首次提出的人工旅

鼠算法(artificial
 

lemming
 

algorithm,
 

ALA)模块来改进

GA模块的种群数量设置[18],改进后的GA模块称为LGA
模块 (genetic

 

algorithm
 

optimized
 

by
 

artificial
 

lemming
 

algorithm,LGA)。基于上述情况,实验采用GS模块、LGA
模 块、XGBoost模 块 构 建 起 增 益 预 测 模 型 GS-LGA-
XGBoost,实现对实际环境下患者满意的助听器增益值的

预测。下面对各个模块的主要方法进行简单介绍。

1)XGBoost模块

XGBoost作为核心模块,是一种基于决策树的优化技

术,其利用梯度提升法来优化损失函数,并通过引入正则化

参数来防止过拟合。XGBoost算法的核心思想是最小化以

下目标函数:

Obj(θ)=∑
n

i=1
l

 

ŷi,yi  +∑
K

k=1
Ω(fk) (1)

式中:l
 

ŷi,yi  用表示损失误差,ŷi 是第i个样本的预

测值,yi 是第i个样本的实际值,Ω 为正则化函数,用来

描述惩罚模型复杂度。fk 是第k棵树的模型,防止模型

的过拟合是通过正则化项实现的。正则化项具体表达

式如下:

Ω(f)=γT+0.5λ‖w‖2 (2)
式中:T 表示树叶总数,γ和λ表示惩罚系数,w 为包含每

个叶片得分的向量。

2)网格搜索GS模块

网格搜索技术GS是一种遍历参数寻优方法,其核心

在于组合每个可能的参数,并将这些组合参数逐一应用于

模型训练过程。在模型训练过程中,拟合函数会全面评估

所有参数组合的性能,最终输出经过参数优化的分类器,该
分类器能够自动匹配机器学习模型的最优参数组合。本研

究主要使用该模块确定核心模块的2个整型超参数。

3)遗传算法GA模块

遗传算法GA是一种模拟生物进化过程的智能优化方

法[17]。它以随机生成的初始解集为起点,将每个解视为种

群中的个体(染色体)。通过适应度函数评估个体优劣,高
适应度将个体获得更高生存概率。算法会对高适应度的个
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体进行选择、交叉和变异操作,产生更加符合目标函数新群

体,经过多次迭代,种群逐渐收敛至最优解,最终在达到最

优解或最大迭代次数时终止。本研究主要使用该模块确定

核心模块的3个浮点型超参数。

4)人工旅鼠算法ALA模块

人工旅鼠算法 ALA是一种新型元启发式算法,其核

心思想源自对自然界旅鼠多种生存行为的模拟,包括其大

规模迁徙、觅食活动、洞穴构建以及逃避捕食者等典型行为

特征,通过建立数学模型来模拟这些生物行为,从而实现问

题的求解。本研究使用该模块改进GA模块的种群数量设

置,改进后的GA模块称为LGA模块(LGA)。

1.2 GS-LGA-XGBoost算法流程

  实验采用网格搜索GS模块确定XGBoost核心模块中

的两个整数型超参数,在此基础上,利用人工旅鼠算法

ALA模块改进的遗传算法GA模块的参数(种群数量),然
后,使用已确定参数的遗传算法模块LGA继续确定XGBoost
核心模块的3个浮点超参数,实现基于GS-LGA-XGBoost算

法对实际环境下的患者满意的助听器增益的预测。
表1显示了本文所需要确定的XGBoost核心模块的

超参数,以及对应各个参数的类型及范围。

表1 XGBoost算法中超参数的含义

Table
 

1 The
 

meanings
 

of
 

hyper-parameters
 

in
 

the
 

XGBoost
 

algorithm
超参数 类型 范围 含义

min_child_weight integer [0,20) 子节点所需的最小实例权重

max_depth integer [0,10) 每棵树的最大深度

subsample floating-point (0,1] 每棵树构建时随机采样的训练样本比例

gamma floating-point [0,7] 节点分裂所需的最小损失减少值

colsample_bytree floating-point (0,1) 每棵树构建时随机采样的特征比例

  采用基于GS-LGA-XGBoost的机器学习方法进行助

听器增益预测时,其具体流程图如图1所示,分别详述

如下:

1)
 

构建基于XGBoost模块的助听器增益预测基础模

型。在初始阶段,将XGBoost模块的5个关键超参数均设

置为默认。

2)
 

采用网格搜索方法(GS)模块确定2个整型参数

(min_child_weight、max_depth)的最优值。

3)
 

使用人工旅鼠算法(ALA)算法模块确定遗传算法

(GA)的种群数量。

4)
 

利用第3)步确定的种群数量,使用遗传算法模块

确定 XGBoost核 心 模 块 的3个 浮 点 参 数(subsample、

gamma、colsample_bytree)。

5)
 

利用已经确定的5个超参数的值,构建基于 GS-
LGA-XGBoost算法的增益预测模型。

6)
 

如果XGBoost核心模块训练次数达到设定的最大

值,则输出当前最优的RMSE 结果。否则,重复步骤6)。

2 实验方法

  本节详细阐述了实验准备与评估结果。研究将 GS-
LGA-XGBoost算法计算得到的助听器增益计算结果与主

流助听器增益计算公式 NAL-NL1、NAL-NL2、DSL[i/o]
(desired

 

sensation
 

level[input/output],DSL[i/o])的计算

结果 作 对 比,同 时,作 为 消 融 实 验,还 将 本 文 方 法 与

XGBoost和GS-XGBoost的计算结果进行了对比,此外,本
文方法还与三种不同的机器学习方法———支持向量回归

(support
 

vector
 

regression,SVR)[19]、随机森林(random
 

图1 算法流程结构图

Fig.1 Algorithm
 

process
 

structure
 

diagram

forest,RF)[20]和深度学习[21](deep
 

neural
 

network,DNN)作比

较,实验中的所有算法均使用Python
 

3.6编程语言实现。

2.1 实验数据准备

  本研究采集了实际生活环境下,来自成人患者的

1
 

200只耳朵的助听器验配数据,这些数据包括每位患者

听力图信息以及外界输入为小声(声压级40
 

dB
 

SPL)、中
声(声压级65

 

dB
 

SPL)、大声(声压级90
 

dB
 

SPL)时,助听

器对应各个频率处的该患者经过调整后,感到最为满意的

增益值。由于助听器验配时公式计算的主要就是外界输

入语音分别为小声、中声、大声时在各个频率点处增益值。
以往的助听器增益计算公式表明,小声、中声、大声在各个

频率处的增益值不仅与患者的听力图(即各个频点的听力

阈值)有关,而且与外界语音的声压级有关。
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基于此,本文构建了一个数据集,数据中一共有1
 

200
只耳朵,每只耳朵都有患者在6个频率点处(0.25、0.5、1、

2、4、8
 

kHz)的听力阈值,输入声压级、以及对应输入声压

级(小声、中声、大声)下在16个频率处(0.125、0.25、0.5、

0.625、0.75、1、1.1、1.25、1.5、1.75、2、3、4、5、6、8
 

kHz)的
增益值,一共有1

 

200×16=18
 

000条样本。本实验以各个

频点的听力阈值和外界语音的输入声压级作为模型的特

征输入,各个声压级(小声、中声、大声)各频点处的增益作

为模型的特征输出。
在实验中,对现有数据集进行了随机处理,通过洗牌

和重组构建训练集,由于小声、中声、大声在各频率点处的

相差较大,本文构建了3个模型,分别是小声、中声、大声

增益预测模型,在助听器增益预测时,采用五折交叉验证,
选取90%的样本用来训练,剩下10%的样本用来测试。

2.2 测量度量

  实验利用均方根误差RMSE 和平均绝对误差MAE
作为预测精度的评价指标,公式如下:

RMSE =
1
2∑

n

i=1
yi-ŷi  2 (3)

MAE =
1
n∑

n

i=1
yi-ŷi (4)

  在式(3)、(4)中,yi 表示实际增益值,表示预测的增益

值,n表示数据的总数。RMSE 和MAE 越低,模型的预

测效果越好。

2.3 实验步骤

  首先,使用网格搜索(GS)模块来优化确定核心模块

XGBoost的 min_child_weight、max_depth这两个整型最

优参数。借助训练集构建小声、中声、大声3个增益预测

模型,分别用来预测小声、中声、大声各频点处的增益值,
在此过程中,将其他3个浮点型参数设为默认值。如图2
所示,图2展示了小、中、大声模型中,均方根误差RMSE
随GS寻优次数变化的关系曲线,在总共180次寻优次数

中,随着寻优次数的增加,RMSE 先稳定一段区间再逐渐

减小,以此往复。在小声增益预测中,如图2(a)所示,寻优

到达122次后逐渐稳定,中声增益预测时,如图2(b)所示,
寻优到达124次后逐渐稳定,大声增益预测在寻优达到

105次后逐渐稳定,如图2(c)所示。最优超参数值是所有

测试组合中RMSE 最小的候选值。所以,在它们稳定后,
选取RMSE 最小的那一次寻优次数作为寻优结果,即小声

增益在第128次、中声在第167次、大声在第169次寻优

时,取得RMSE 最小值为1.35、0.85、0.96。

图2 RMSE 和GS寻优次数的关系曲线

Fig.2 The
 

relationship
 

curve
 

between
 

RMSE
 

and
 

the
 

number
 

of
 

optimization
 

times
 

of
 

GS

  GS确定XGBoost核心模块的 min_child_weight、max_

depth最优参数后,当均方误差 RMSE 达到最小值时,

min_child_weight、max_depth取值随寻优次数变化曲线如

图3所示。由上一个结果可知小声增益在第128次、中声

在第167次、大声在第169次时取得最优参数结果,故从图

3(a)、(b)可以看出每一次的寻优时 min_child_weight和

max_depth的取值,小声模型对应的 min_child_weight、

max_depth最优参数分别为7、7;中声的为6、9;大声的为

8、9。所选超参数的搜索范围以及最优值如表2所示。
确定2个整型参数值后,随后采用遗传算法(GA)对

subsample、gamma、olsample_bytree这3个浮点型参数进

行优化确定,由于GA的种群数量严重影响GA的优化效

果,本实验采用旅鼠算法(ALA)模块来确定GA模块的种

群数量,图4是 ALA 确定 GA 种群数量的适应度变化

   

图3 XGBoost的超参数随GS寻优次数的取值曲线

Fig.3 The
 

value
 

curve
 

of
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

XGBoost
 

with
 

the
 

number
 

of
 

optimization
 

times
 

of
 

GS

函数。迭代次数设置为50次,设置初始GA算法种群数量

范围为[0,20]。当适应度值RMSE 趋于稳定时,输出此时
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   表2 超参数调优的最优值

Table
 

2 The
 

optimal
 

values
 

of
 

hyper-parameter
 

tuning

超参数 范围
最优值

小声 中声 大声

min_child_weight [0,20) 7 6 8
max_depth [0,10) 7 9 9

的结果,即 GA 的 种 群 数 量,在 50次 迭 代 过 程 中,如
图4(a)所示,小声模型在22次迭代时趋向稳定;如图4(b)
所示,中声模型在19次;如图4(c)所示,大声在第30次时

趋向稳定,当适应度值总体稳定时,此时输出的小声模型

的GA种群数量为15,中声种群数量10,大声种群数量

为12。

图4 ALA优化中的适应度变化曲线

Fig.4 The
 

curve
 

of
 

fitness
 

change
 

during
 

ALA
 

optimization

  使用种群数量已确定的遗传算法GA继续优化3个浮

点超参数。其遗传算法GA的适应度曲线如图5、6所示。
图5、6展示种群数量参数未确定和参数已确定的遗传算

法优化3个浮点型参数(subsample、gamma、olsample_

bytree)的适应度变化曲线。图5、6的(a)、(b)、(c)分别表

示小声、中声和大声增益预测模型。图5的种群数量参数

已确定,由上一个实验结果已得出小声模型的种群数量为

15,中声种群数量为10,大声种群数量为12。图6是GA
的种群数量未确定,所以实验中任意设置的一个值:8。图

5(a)的1~15表示小声模型生成的15个种群,同理,图5
(b)、(c)和图6(a)、(b)、(c)也是如此。它们的迭代次数都

设置为50次。下图的横坐标为迭代次数,纵坐标RMSE
为个体适应度,随着迭代次数的增加,所有种群稳定时,就
输出最优参数结果。在确定种群参数条件下,如图5(a)所

示,小声模型的种群在37次迭代时达到稳定;如图5(b)所
示,中声模型在31次时稳定;如图5(c)所示,大声模型在

45次时稳定,输出subsample、gamma、olsample_bytree最

优结果分别为:0.83、1、0.95;0.72、2.3、0.47;0.54、3.6、

0.87。对比参数未确定的遗传算法适应度变化曲线,如图

6(a)、(b)、(c)所示,无论是小声模型还是中声、大声模型,
随着 迭 代 次 数 的 增 加,种 群 趋 于 稳 定 时,均 方 根 误 差

(RMSE)甚至高于初始通过网格搜索模块优化后的结果。
这一现象表明,种群数量的设置不当可能对遗传算法GA
确定XGBoost核心模块的参数产生负面影响。因此,采用

旅鼠优化算法(ALA)来确定遗传算法(GA)的参数,简写

为LGA,LGA能够更有效地促进浮点型参数的优化确定,
从而提升模型性能。

图5 参数确定后的遗传算法适应度变化曲线

Fig.5 The
 

fitness
 

change
 

curve
 

of
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

after
 

the
 

parameters
 

are
 

determined
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图6 参数未确定的遗传算法适应度变化曲线

Fig.6 The
 

fitness
 

change
 

curve
 

of
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

when
 

the
 

parameters
 

are
 

undetermined

3 结  果

  利用GS-LGA-XGBoost算法预测实际患者满意的增

益数据,主要是预测16个频率点处的增益,所以在进行预

测分析时,需要考虑各个频率点处的预测效果,如图7所

示,图7绘制出所有测试样本在各个频率点下预测值和实

际值的平均绝对误差 MAE 和其方差。在图7中,不同柱

子代表不同增益预测模型,绿色是小声增益预测(柱状图

里面包含点状图标)、黄色是中声增益预测(柱状图里面包

含地质图曲线)、紫色是大声增益预测(柱状图里面包含线

段),横坐标代表频率,纵坐标代表某个频率下所有测试样

本预测值和实际值的平均绝对误差的均值,柱子上面的误

差棒代表方差,表征误差的稳定程度。从图7可知,无论

是小声增益预测还是中声、大声增益预测,各个频率点下

的相对误差的均值都在1
 

dB以下,不过,在高频增益预测

部分,误差的方差较大,误差结果不稳定,其原因考虑到在

数据采集时,患者实际使用的助听器性能各有不同,部分

助听器性能不佳,其高频段完全不施加增益,而性能更优

的助听器,在高频段施加的增益可达到10
 

dB以上。因此,
在不同助听器的型号下,即使是同一个患者,高频也会有

较显著的差别。基于上述情况,使用GS-LAG-XGBoost进

行助听器增益预测时,在高频部分预测误差会表现出不稳

定性。总体来说,使用本文算法在小声、中声、大声各个频

率处的增益预测误差都比较小,某些频点处的平均误差绝

对误差甚至在0.5
 

dB左右,整体预测性能优异。在实际助

听器各频点处的增益预测中,只要预测值与实际患者满意

的增益值尽量不超过5
 

dB,最大不超过10
 

dB,就认为预测

计算出的助听器增益误差在合理范围内,所以本算法预测

的增益结果具有较高的精度。各个频点处不同增益的预

测的误差详细结果如表3所示。
本研究比较了本文GS-LGA-XGBoost算法增益预测

结果与传统增益计算公式预测的结果,用以判断哪种算法

更接近实际患者满意的助听器增益值。结果如表4所示。
在表4中,本算法与实际患者满意的助听器增益间的

    

图7 各个频点处不同增益的预测的误差

Fig.7 The
 

prediction
 

errors
 

of
 

different
 

gains
 

at
 

each
 

frequency
 

point

表3 各个频点处不同增益的预测的误差

Table
 

3 The
 

errors
 

of
 

predictions
 

for
 

different
 

gains
 

at
 

each
 

frequency
 

point

频率

小声增益 中声增益 大声增益

误差均值

MAE
方差

误差均值

MAE
方差

误差均值

MAE
方差

125 0.71 0.83 0.44 0.35 0.44 0.41
250 0.80 0.84 0.38 0.31 0.38 0.23
500 0.71 0.97 0.51 0.43 0.51 0.43
625 0.81 0.43 0.39 0.22 0.44 0.25
750 0.89 0.64 0.41 0.18 0.41 0.22
1

 

000 0.97 0.56 0.39 0.31 0.52 0.32
1

 

100 0.64 0.41 0.49 0.33 0.51 0.24
1

 

250 0.43 0.72 0.39 0.17 0.48 0.26
1

 

500 0.75 0.52 0.39 0.18 0.48 0.25
1

 

750 0.64 0.92 0.35 0.12 0.43 0.27
2

 

000 0.64 0.55 0.51 0.56 0.59 0.56
3

 

000 0.56 1.84 0.60 0.97 0.73 1.19
4

 

000 0.41 0.87 0.52 0.32 0.56 0.38
5

 

000 0.42 2.74 0.55 0.55 0.91 1.98
6

 

000 0.67 1.86 0.71 0.90 0.85 1.82
8

 

000 0.72 2.44 0.48 0.70 0.58 0.73
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平均绝对误差 MAE 基本都在1
 

dB以下,均方根RMSE
误差最大也不超过1.3。而目前主流助听器增益计算公式

(Fig6、NAL-NAL1、NAL-NAL2、DSL[i/o])计算的平均绝

对误差最好也在2
 

dB左右,其最优RMSE 值均在2
 

dB以

上。因此,本算法(GS-LGA-XGBoost)的计算的助听器增

益相较于传统计算公式,更符合实际患者满意的增益需

求,与实际最适增益更接近,同时,实验对比了XGBoost、

GS-XGBoost的预测误差,其中,原始XGBoost误差最大,
本算法(GS-LGA-XGBoost)误差最小。

表4 不同算法下预测增益与实际增益的误差对比

Table
 

4 A
 

comparison
 

of
 

errors
 

between
 

predicted
 

gains
 

and
 

actual
 

gains
 

under
 

different
 

algorithms

公式
MAE RMSE

小声 中声 大声 小声 中声 大声

本文 0.89 0.45 0.57 1.26 0.79 0.92
Fig6 3.78 2.87 3.67 4.81 3.52 4.67

NAL-NAL1 3.62 3.54 3.53 4.56 4.22 4.51
NAL-NAL2 2.69 2.33 2.66 3.12 3.25 3.34
DSL[i/o] 4.98 4.89 4.67 5.61 5.56 5.93
XGBoost 1.55 1.51 1.16 2.64 2.23 1.81
GS-XGBoost 0.89 0.52 0.58 1.35 0.85 0.96

为了进一步验证效果,实验利用所有测试患者在不同

频率处的平均绝对误差 MAE 进一步验证本算法的优势,
在小声、中声、大声增益预测中,实验对比了本文算法(GS-
LGA-XGBoost)和目前主 流 增 益 计 算 公 式(Fig6、NAL-
NAL1、NAL-NAL2、DSL[i/o]),如图8~10所示。图8、

9、10分别对应预测的是小声、中声和大声增益。它们展示

了各个公式不同频率处计算的误差(MAE)对比,MAE 表

示预测的增益与实际患者满意的增益值间的平均绝对误

差。由图9可知,本文算法的预测助听器的增益效果最

好。同理,中声增益预测结果如图9所示,本文算法的误

差具有明显优势,图10的大声增益预测结果也是如此。

图8 各个算法小声增益预测误差对比图
Fig.8 Comparison

 

diagram
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

soft
 

sound
 

gains
 

for
 

various
 

algorithms

图9 各个算法中声增益预测误差对比图

Fig.9 Comparison
 

diagram
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

moderate
 

sound
 

gains
 

in
 

various
 

algorithms

图10 各个算法大声增益预测误差对比图

Fig.10 Comparison
 

diagram
 

of
 

prediction
 

errors
 

of
 

loud
 

sound
 

gains
 

for
 

each
 

algorithm

为了更好的评估 GS-GA-XGBoost算法的预测的性

能,本文绘制出交叉图,此外,还将 GS-GA-XGBoost的精

度与3种不同的机器学习方法进行了比较:支持向量回归

(SVR)、随机森林(RF)和深度神经网络(DNN)。SVR是

一个支持向量机的扩展[19],它使用一个以支持向量形式存

在的训练点的子集来创建一个回归模型。RF是一种集成

学习技术[20],它集成了决策树的数量,以获得更精确和更

稳定的预测,DNN由多层神经元(节点)构成[21],能够从数

据中 自 动 学 习 复 杂 的 特 征 表 示。如 图11~13所 示,
图11~13分别表示小声、中声和大声增益预测的交叉图,
这些交叉图显示了使用本文算法(GS-LGA-XGBoost)与其

他机器学习方法在预测精度上的对比结果。交叉图的横

坐标代表实际患者满意的增益值,纵坐标代表机器学习预

测的 增 益 值,当 实 际 值 和 预 测 值 越 接 近,均 方 根 误 差

RMSE 就越小,说明拟合效果越好,散点越近似y=x的直

线。在小声增益预测中。如图11(a)所示的本文算法(GS-
LGA-XGBoost)对比如图11(b)所示的SVR小声模型、如
图11(c)的RF小声模型以及如图11(d)所示的DNN小声
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模型,其本算法更适合预测实际患者满意的助听器增益,
其RMSE=1.27。DNN的效果最差RMSE=2.13。在中

声增益预测中,如图12(a)所示的本文算法(GS-LGA-
XGBoost)对 比 如 图 12(b)所 示 的 SVR 中 声 模 型、如
图12(c)的RF中声模型以及如图12(d)所示的DNN中声

模型,本文算法的优势更明显,均方根误差(RMSE)接近

0.8。在大声增益预测中,如图13(a)所示的本算法、13(b)
所示的SVR大声模型、13(c)所示的RF大声模型、13(d)
所示DNN大声模型,本文的预测结果(RMSE=0.92)和
RF方法(RMSE=1.01)有点接近,但是还是本文算法具

有优势。在小声、中声、大声增益预测中,都是DNN预测

的结果最差,其主要原因是DNN学习需要依靠大量数据,
本文的增益数据量不足以提供DNN训练,所以DNN预测

效果不佳。在3种增益的预测中,无论是使用哪种机器学

习方法,都是小声增益预测的误差最大,主要原因是在实

际增益数据中,小声增益的范围跨度最广,预测误差也因

此比较大。而中声增益预测的效果最好,因为中声增益相

较小声、大声,它的值处于中间位置,比较稳定。总的来

说,本文算法(GS-LGA-XGBoost)预测的增益结果与实际

结果非常吻合。这些统计误差表明,GS-LGA-XGBoost在

预测助听器增益方面优于其他模型,更适合实际助听器增

益的预测。

图11 不同算法小声增益预测交叉图

Fig.11 Cross
 

diagram
 

of
 

soft
 

sound
 

gain
 

predictions
 

by
 

different
 

algorithms

图12 不同算法中声增益预测交叉图

Fig.12 Cross
 

diagram
 

of
 

moderate
 

sound
 

gain
 

predictions
 

by
 

different
 

algorithms

图13 不同算法大声增益预测交叉图

Fig.13 Cross
 

diagram
 

of
 

loud
 

sound
 

gain
 

predictions
 

by
 

different
 

algorithms

4 结  论

  本文构建了一套使用GS-LGA-XGBoost的机器学习

算法,用于计算实际环境中患者满意的助听器增益,相较

传统的助听器验配公式,本文提出的算法预测的增益结果

更接近患者在实际环境下满意的增益值,大大减少了助听

器初次验配后需要的后续微调,能够节省医生时间,提高

患者验配满意度。

在与其他机器学习方法的比较上,本文提出的算法相

较于支持向量回归(SVR)、随机森林(RF)和深度学习

(DNN)这些主流机器学习算法,面对较小的数据量能够获

得较高的预测准确度与精度,在计算实际情况下患者满意

的助听器增益的任务中,具有明显优势。
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