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利用深度卷积神经网络提高未知噪声下的语音增强性能

袁文浩 1 孙文珠 1 夏 斌 1 欧世峰 2

摘 要 为了进一步提高基于深度学习的语音增强方法在未知噪声下的性能, 本文从神经网络的结构出发展开研究. 基于在

时间与频率两个维度上, 语音和噪声信号的局部特征都具有强相关性的特点, 采用深度卷积神经网络 (Deep convolutional

neural network, DCNN) 建模来表示含噪语音和纯净语音之间的复杂非线性关系. 通过设计有效的训练特征和训练目标, 并

建立合理的网络结构, 提出了基于深度卷积神经网络的语音增强方法. 实验结果表明, 在未知噪声条件下, 本文方法相比基于

深度神经网络 (Deep neural network, DNN) 的方法在语音质量和可懂度两种指标上都有明显提高.
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Improving Speech Enhancement in Unseen Noise Using Deep

Convolutional Neural Network
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Abstract In order to further improve the performance of speech enhancement method based on deep learning in unseen

noise, this paper focuses on the architecture of neural network. Based on the strong correlation between local characteristics

of speech and noise signals in time and frequency domains, a deep convolutional neural network (DCNN) model is used

to represent the complex nonlinear relationship between noisy speech and clean speech. By designing effective training

features and training target, and establishing reasonable network architecture, a speech enhancement method based on

DCNN is proposed. Experimental results show that under the condition of unseen noise, the proposed method significantly

outperforms the methods based on deep neural network (DNN) in terms of both speech quality and intelligibility.
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语音增强是噪声环境下语音信号处理的必要环

节[1]. 传统的基于统计的语音增强方法一般通过假
设语音和噪声服从某种分布或者具有某些特性来从

含噪语音中估计纯净语音, 这些方法对于平稳噪声
具有较好的处理效果, 但在高度非平稳噪声和低信
噪比情况下其处理性能将会急剧恶化[2−5].
近年来, 深度学习成为了机器学习领域的研究
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热点, 深度神经网络 (Deep neural network, DNN)
在图像分类和语音识别领域的成功应用为解决复杂

多变噪声环境下的语音增强问题提供了思路. 与其
他机器学习方法相比, 深度神经网络具有更加强大
的学习能力, 通过使用大量纯净语音和含噪语音样
本数据进行模型的训练, 能够有效提高语音增强方
法对不同噪声的适应能力, 相比传统有监督方法具
有更强的泛化能力, 对没有经过训练的未知噪声也
有比较好的处理效果. 基于深度神经网络的语音增
强方法的有效性已在很多文献中得到证明, 文献 [6]
训练 DNN 作为一个二值分类器来估计含噪语音的
IBM (Ideal binary mask), 克服了基于核函数的机
器学习方法对大规模数据存在的计算复杂度难题,
提高了对未知噪声的适应能力, 取得了优于传统方
法的语音增强性能. 文献 [7] 采用更加有效的 IRM
(Ideal ratio mask) 代替 IBM 作为训练目标, 并通
过实验证明了相比其他方法, 基于深度神经网络的
语音增强方法明显提高了增强语音的质量和可懂度.
不同于上述方法中使用的基于掩蔽的训练目标, Xu
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等将纯净语音的对数功率谱 (Logarithmic power
spectra, LPS) 作为训练目标, 以含噪语音的对数功
率谱作为训练特征, 通过训练 DNN 得到一个高度
非线性的回归函数, 来建立含噪语音对数功率谱与
纯净语音对数功率谱之间的映射关系[8]; 并在文献
[9] 中采用 Global variance equalization、Dropout
training 和 Noise-aware training 三种策略进一步
改善该方法, 使其在低信噪比、非平稳噪声环境下的
语音增强性能相比传统方法有了显著提升. 为了在
语音增强时充分考虑相位信息, 文献 [10] 提出了复
数域的掩蔽目标 cIRM (Complex IRM), 通过同时
估计掩蔽目标的实部和虚部, 相比使用其他训练目
标进一步提高了语音增强性能.
除了设计不同的训练特征和训练目标, 提高未

知噪声下语音增强性能的另外一种重要思路是提高

训练集中噪声的多样性. 文献 [9, 11] 分别采用包含
104类和 115类噪声的训练集, 提高了DNN对未知
噪声的处理能力; 文献 [12− 13] 更是通过训练包含
10 000 种不同噪声的 DNN 来提高对未知噪声的泛
化能力, 主客观实验结果表明采用大数据量的训练
集能显著提高未知噪声下的语音可懂度. 另外, 与直
接增加训练集噪声类型数量的方法不同, 文献 [14]
采用对有限种类的噪声施加不同的扰动项的方式来

提高噪声特性的多样性, 实验结果表明该方法同样
能有效提高 DNN 的泛化能力.

上述基于深度神经网络的语音增强方法尽管

在训练目标的设计、训练特征的选择以及训练集

的规模上各有不同, 但是它们所采用的网络结构
均是全连接的 DNN. 为了进一步提高未知噪声下
的语音增强性能, 本文考虑使用深度学习的另外
一种重要的网络结构— 深度卷积神经网络 (Deep
convolutional neural network, DCNN)来进行语音
增强. 深度卷积神经网络在图像识别等分类任务上
已经取得了巨大成功[15], 其在二维图像信号处理上
相比DNN表现出了更好的性能.语音和噪声信号在
时域的相邻帧和频域的相邻频带之间都具有很强的

相关性, 因此在基于深度神经网络的语音增强方法
中, 为了充分考虑时域和频域的上下文关系, 一般采
用相邻多帧的特征作为网络的输入, 这种矩阵形式
的输入在时间和频率两个维度上的局部相关性与图

像中相邻像素之间的相关性非常类似. 如图 1 和图
2 所示, 假设使用连续 5 帧的对数功率谱作为网络
的输入, 当网络结构为全连接的 DNN 时, 由于其输
入层只有一个维度, 因此要将包含时频结构信息的
矩阵转换为向量作为输入; 而当网络结构为 DCNN
时, 则可以直接使用矩阵作为输入, 不破坏时频结
构. 可见, 得益于 DCNN 在二维平面上的局部连接
特性, 使其相比 DNN 能够更好地表达网络输入在

时间和频率两个维度的内在联系, 因而在语音增强
时能够更充分地利用语音和噪声信号的时频相关性.
另外, DCNN 通过权值共享极大减少了神经网络需
要训练的参数的个数, 具有更好的泛化能力, 对未训
练噪声理论上应该有更好的处理性能.

图 1 DNN 结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of DNN

图 2 DCNN 结构示意图

Fig. 2 Schematic diagram of DCNN

实际上, 对于语音信号处理, CNN (Convolu-
tional neural network) 以及 DCNN 已经在语音识
别任务中得到成功应用, 取得了超越 DNN/HMM
系统的语音识别性能, 证明了其对于语音信号同样
具有较好的特征提取能力[16−18], 文献 [19−23] 更
是采用极深层的卷积神经网络显著提高了语音识

别性能. 但是在语音识别任务中, DCNN 的最后一
层一般采用 Softmax 来预测状态概率, 因此本质上
也是一个分类问题; 而基于深度神经网络的语音增
强方法一般将语音增强归结为回归问题进行解决,
因此传统的网络结构并不适合. 文献 [24] 以幅度谱
向量作为训练特征和训练目标, 采用不包含全连接
层的 FCNN (Fully convolutional neural network)
来进行语音增强, 虽然大幅度降低了训练参数的规
模, 但是相比 DNN 并没有明显提高增强后语音的
质量和可懂度; 文献 [25] 采用 CNN 对 LPS 特征进
行建模, 通过同时学习纯净语音和信噪比, 研究了
SNR−aware 算法对语音增强性能的影响, 但是并
没有对不同网络结构的语音增强性能进行深入分析.
为了提高语音增强性能, 特别是未知噪声下的语音
增强性能, 本文通过对不同网络结构的语音增强性
能进行对比与分析, 设计针对语音增强问题的合理
DCNN 网络结构, 提出基于深度卷积神经网络的语
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音增强方法; 最后通过实验度量增强语音的质量和
可懂度, 对方法在未知噪声下的语音增强性能进行
客观评价.

1 训练特征与训练目标

假设含噪语音 y 由纯净语音 s 和加性噪声 d 组

成,
y = s + d (1)

语音增强的目的就是在已知 y 的条件下得到 s 的估

计值 ŝ, 假设 y, s 和 ŝ 在第 n 帧的短时傅里叶变换

(Short-time Fourier transform, STFT)形式分别为
Yn,k exp(jαn,k), Sn,k exp(jϕn,k) 和 Ŝn,k exp(jϕ̂n,k),
其中 k = 1, 2, · · · ,K 是频带序号, 忽略相位信息,
对第 n 帧的信号而言, STFT 域上的语音增强任务
就是最小化如下的误差函数

Er =
K∑

k=1

(
Ŝn,k − Sn,k

)2

(2)

令 Sn 和 Ŝn 分别表示纯净语音第 n 帧的幅度

谱向量及其估计值, 该误差函数可以改写为

Er =
∥∥∥Ŝn − Sn

∥∥∥
2

2
(3)

基于深度学习的语音增强的基本思想可以描述

为: 通过训练网络参数集合 θ 构造一个高度复杂的

非线性函数 fθ, 使得误差函数

Er = ‖fθ (Xn)− Sn‖2

2 (4)

最小, 从而得到目标输出

Ŝn = fθ (Xn) (5)

其中

Xn = [Yn−N , Yn−N+1, · · · , Yn, · · · , Yn+N−1, Yn+N ]
(6)

表示第 n 帧的训练特征, 由以第 n 帧为中心的共

(2N +1)帧的含噪语音的幅度谱向量构成, (2N +1)
即为输入窗长.
为了构造类似于图像处理 DCNN 的网络输入,

同时在保证时域语音信号重构简单的前提下提高网

络性能, 我们采用对数运算对 Xn 和 Sn 的范围进行

缩放, 设计如下的训练特征和训练目标

Zn = ln (Xn + 1) (7)

Tn = ln (Sn + 1) (8)

其中, Zn 和 Tn 是幅度谱的变换形式, 且其值不
小于 0, 因此称其为非负对数幅度谱 (Nonnegative
logarithmic amplitude spectra, NLAS).

DCNN 采用小批量梯度下降法进行训练, 本文
使用的损失函数定义为

L(θ) =
1
M

M∑
n=1

‖fθ (Zn)− Tn‖2

2 (9)

其中, M 代表网络训练所采用的 Mini-batch 的大
小.
网络训练完成后, 在进行语音增强时, 对第 n 帧

的纯净语音 sn, 使用训练目标的估计值 T̂n 与含噪

语音第 n 帧的相位谱向量 αn 进行时域信号的重构

ŝn =ISTFT(Ŝn exp(jϕ̂n)) =

ISTFT((exp(T̂n)− 1) exp(jαn))
(10)

ŝn 即为增强后的语音信号.

2 网络结构

借鉴在图像识别中使用的典型 DCNN 的结构,
依据本文所采用的训练特征和训练目标, 构造如图
3 所示的 DCNN. 可见, 本文设计的网络结构与典型
DCNN 的最大不同在于最后几层全连接层的设计,
典型 DCNN 在全连接层后要经过一个 Softmax 层
来计算分类结果, 而本文网络则是直接通过全连接
层计算目标向量. 更深的网络结构、更多的节点数
量或滤波器数量能够提高网络的性能, 但同时也增
加了网络的复杂程度和训练难度, 对于本文实验, 依
据训练集的数据规模, 通过权衡网络性能及训练难
度之间的关系, 我们采用了包含 3 个卷积层和 2 个
全连接层的网络结构, 其中全连接层的节点数量设
为 1 024, 卷积层滤波器的个数除第一层为 64 外, 其
余设为 128.
具体的网络结构设计如下:
1) 输入层
网络的输入是多帧非负对数幅度谱向量构成的

特征矩阵.
2) 卷积层
本文网络包含 3 个卷积层, 第一层采用的卷积

滤波器大小为 7×7,其余两层的滤波器大小为 3×3,
步长均设为 1× 1.

3) Batch normalization 层
在每个卷积层和激活函数层之间都有一个

Batch normalization 层.
4) 池化层
3 个激活函数层后是 3 个池化层, 均采用Max-

pooling, 滤波器大小 3× 3, 步长为 2× 2.
5) 全连接层
3 个卷积层之后是 2 个全连接层 (Fully con-

nected) 和 2 个激活函数层.
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6) 输出层
网络的最后一层是 129 个节点的全连接层, 对

应 129 维的目标输出.

图 3 本文 DCNN 的结构框图

Fig. 3 Structure diagram of the proposed DCNN

3 实验与结果分析

3.1 实验配置

实验所用的纯净语音全部来自 TIMIT 语音数
据库[26], 所用的噪声包含俄亥俄州立大学 Percep-
tion and Neurodynamics 实验室的 100 类噪声[27],
以及文献 [11] 中的 15 类噪声. 语音和噪声信号的
采样频率均转换为 8 kHz, 短时傅里叶变换的帧长
为 32ms (256 点), 帧移为 16ms (128 点), 相应的
非负对数幅度谱特征向量和训练目标的维度为 129.
训练集由 100 000 段含噪语音 (约 80 小时) 构成,
使用 TIMIT 语音库的 Training 集的 4 620 段纯净
语音和 115 类噪声按照 −5 dB、0 dB、5 dB、10 dB
和 15 dB 五种不同的信噪比合成得到. 每段含噪
语音的具体合成方法如下: 每次从 4 620 段纯净语
音中随机选取 1 段, 并从 115 类噪声中随机选取
1 类, 然后将该类噪声的随机截取片段按照从 5 种
信噪比中随机选取的 1 种混入语音中. 测试集采
用 TIMIT 语音库的 Core test 集的 192 段语音合
成, 噪声数据采用来自 Noisex92 噪声库的与训练
集噪声完全不同的 4 类未知噪声[28], 分别是 Fac-
tory2、Buccaneer1、Destroyer engine、HF chan-

nel 噪声. 对于每一类噪声, 将 192 段语音分别按照
−5 dB、0 dB 和 5 dB 的全局信噪比与该类噪声的随
机截取片段进行混合, 4 类噪声合成的测试集总共
包含 2 304 (192× 3× 4) 段含噪语音.

本文通过对增强语音进行客观评价来比较不同

方法的语音增强性能, 主要采用 PESQ (Perceptual
evaluation of speech quality) 作为指标来评价增强
语音的质量[29], 并采用 STOI (Short time objec-
tive intelligibility)作为指标来评价增强语音的可懂
度[30]. PESQ 即语音质量感知评估是 ITU-T (国际
电信联盟电信标准化部) 推荐的语音质量评估指标,
其得分范围为 −0.5∼ 4.5, 越高的得分表示越高的
语音质量. STOI 即短时客观可懂度, 则主要衡量语
音的可懂度, 其得分范围为 0∼ 1, 越高的得分表示
语音具有越好的可懂度.
下面通过一系列实验对本文提出的 DCNN 的

语音增强性能以及可能影响网络性能的关键因素进

行分析.

3.2 DNN与DCNN的比较

为了验证本文所提出的 DCNN 在语音增强中
的有效性, 我们将其与 DNN 进行比较. 作为对比
的 DNN 具有 5 个隐层, 每个隐层有 1 024 个节点,
激活函数为 ReLU; 为了防止过拟合, 提高泛化能力,
每个隐层后面均伴有一个 Dropout 层, Dropout 的
比例为 0.2. DNN和DCNN均采用式 (7)定义的非
负对数幅度谱作为训练目标, 并采用式 (8) 定义的
训练特征作为网络的输入; 其中, 对于 DCNN, 为了
适应其网络结构, 输入窗长设为 15 帧; 对于 DNN,
为了更好地进行对比, 其输入窗长分别设为与文献
[9] 相同的 11 帧 (DNN 11F), 以及与 DCNN 相同
的 15 帧 (DNN 15F). mini-batch 的大小均为 128,
冲量因子均设为 0.9, 迭代次数均为 20. 本文的所有
网络均使用微软的 Cognitive Toolkit 进行训练 [31].
首先通过比较DNN和DCNN的训练误差和测

试误差来分析两种网络的性能, 图 4 给出了不同训
练阶段所对应的训练集和测试集的均方误差, 可见,
两种 DNN 在训练集和测试集上的均方误差 (MSE)
都十分接近, 这表明两种 DNN 具有相似的语音增
强性能; 而 DCNN 在训练集和测试集上的均方误差
都要明显小于两种 DNN, 表明 DCNN 具有更好的
语音增强性能.

为了进一步比较 DNN 和 DCNN 的语音增强
性能, 我们对测试集含噪语音通过三种方法进行增
强后得到的增强语音的平均语音质量和可懂度进行

比较, 表 1 和表 2 分别给出了在 4 类不同噪声和
3 种不同信噪比下增强语音的平均 PESQ 和 STOI
得分, 并给出了未处理的含噪语音的平均 PESQ 和
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STOI 得分作为对比. 可见, 通过采用多类噪声进行
训练, 对于 4 种未经训练的噪声类型, 两种方法均能
有效提升语音质量和可懂度, 并且在两种不同的指
标中, DCNN 在不同噪声类型和不同信噪比条件下
均取得了优于两种 DNN 的结果.

表 1 三种方法的平均 PESQ 得分

Table 1 The average PESQ score for three methods

噪声 信噪比
含噪语音 DNN 11F DNN 15F DCNN

类型 (dB)

−5 1.73 2.25 2.27 2.33

Factory2 0 2.07 2.57 2.58 2.65

5 2.40 2.83 2.82 2.89

−5 1.36 1.88 1.92 1.93

Buccaneer1 0 1.63 2.24 2.26 2.27

5 1.95 2.54 2.54 2.56

Destroyer

engine

−5 1.59 2.01 1.99 2.15

0 1.81 2.27 2.26 2.46

5 2.10 2.53 2.55 2.76

HF

channel

−5 1.36 1.7 1.71 2.03

0 1.58 2.04 2.06 2.37

5 1.85 2.38 2.39 2.65

表 2 三种方法的平均 STOI 得分

Table 2 The average STOI score for three methods

噪声 信噪比
含噪语音 DNN 11F DNN 15F DCNN

类型 (dB)

−5 0.65 0.76 0.76 0.78

Factory2 0 0.76 0.85 0.84 0.86

5 0.85 0.89 0.89 0.91

−5 0.51 0.66 0.66 0.68

Buccaneer1 0 0.63 0.77 0.77 0.78

5 0.75 0.85 0.85 0.86

Destroyer

engine

−5 0.57 0.62 0.63 0.70

0 0.69 0.75 0.75 0.82

5 0.81 0.85 0.85 0.90

HF

channel

−5 0.57 0.69 0.69 0.73

0 0.69 0.78 0.79 0.82

5 0.80 0.86 0.86 0.88

另外, 我们还在表 3 给出了含噪语音和增强语
音的分段信噪比 (Segmental SNR, SegSNR), 分段
信噪比同样是衡量语音质量的重要指标, 它比全局
信噪比更接近实际的语音质量; 分段信噪比越大, 代
表主观的语音质量越好. 与 PESQ 和 STOI 指标下
的结果一致, 采用 DCNN 增强后的语音取得了最佳
的分段信噪比. 值得注意的是, 两种 DNN 在三种指
标下都取得了非常相近的结果, 这与文献 [9] 的描述

是一致的.

表 3 三种方法的平均 SegSNR

Table 3 The average SegSNR for three methods

噪声 信噪比 含噪语音 DNN 11F DNN 15F DCNN

类型 (dB) (dB) (dB) (dB) (dB)

−5 −6.90 −0.69 −0.59 −0.05

Factory2 0 −4.50 0.34 0.42 0.95

5 −1.57 1.24 1.29 1.80

−5 −7.21 −1.52 −1.40 −0.96

Buccaneer1 0 −4.90 −0.50 −0.39 0.11

5 −2.03 0.46 0.53 1.03

Destroyer

engine

−5 −7.15 −2.86 −2.81 −2.16

0 −4.90 −1.37 −1.24 −0.54

5 −1.91 0.04 0.21 0.89

HF

channel

−5 −7.24 −1.13 −1.21 0.35

0 −4.91 0.05 −0.02 1.34

5 −2.09 1.04 1.02 2.03

图 4 两种网络的训练误差和测试误差

Fig. 4 Training error and testing error of two networks

为了更加直观地比较两种方法的语音增强性

能, 我们分别采用三种方法对一段含有 Factory2 噪
声信噪比为 −5 dB 的含噪语音进行语音增强, 然
后比较其增强语音的语谱图. 图 5 (a) 和 (b) 分别
给出了含噪语音与其相应的纯净语音的语谱图, 图
5 (c)∼ (e)则分别给出了采用DNN 11F、DNN 15F
以及 DCNN 增强后语音的语谱图. 可以看到,
DCNN 增强后语音的残留噪声成分更少, 语音的
纯净度更高, 其语谱图与纯净语音的语谱图更加接
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近.

图 5 −5 dB 的 Factory2 噪声下的增强语音语谱图示例

Fig. 5 An example of spectrogram of enhanced speech

under Factory2 noise at −5 dB SNR

3.3 卷积层数量的影响

对于图像和语音这种具有局部强相关性的信号,
卷积层具有很好的特征提取能力, 但是由于语音增
强是一个回归问题, 网络的最后输出对应的是纯净
语音的功率谱, 所以还需要通过全连接层来进行数
据的拟合. 在本文使用的网络结构中, 不同的卷积层
和全连接层的数量会带来网络性能的差别, 图 6 给
出了不同网络配置下增强后语音的平均 PESQ 得分
提升和平均 STOI得分提升. 可见,当网络包含 3 个
卷积层和 2 个全连接层时, 在 3 种不同的信噪比下
两种指标都得到了最高的提升值, 表明该网络结构
具有最好的语音增强性能.

3.4 池化层的影响

Max-pooling 的直接作用是通过选取特征的局
部最大值达到降低特征维度的目的. 在含噪语音功

率谱的相邻时频单元中, 局部最大值一般含有语音
成分, 而局部最小值一般为噪声成分, 传统的基于最
小统计的噪声估计方法正是基于此原则. 因此, 池化
层的存在将对时频单元起到一定的筛选作用, 能够
通过筛掉局部较小值达到抑制噪声成分的目的.
为了检验池化层对于网络性能的影响, 我们将

卷积层的步长设为 2, 并去掉池化层, 训练得到不含
池化层的网络模型. 图 7 给出了不同信噪比下包含
池化层 (Max-pooling) 和不含池化层 (No pooling)
的网络增强后语音的平均 PESQ 得分提升和平均
STOI 得分提升, 综合分析两种指标可知, 在较低信
噪比的 −5 dB 和 0 dB 两种情况下, 包含池化层的
网络的语音增强性能略好于不含池化层的网络.

图 6 卷积层数量对网络性能的影响

Fig. 6 The influence of the number of convolutional

layers on the network performance

图 7 池化层对网络性能的影响

Fig. 7 The influence of the pooling layers on

the network performance

通过对比两种网络增强后语音的语谱图来进

一步观察池化层的影响, 图 8 (a) 和图 8 (b) 分别
给出了一段含有 −5 dB 的 HF channel 噪声的含
噪语音与其相应的纯净语音的语谱图, 图 8 (c) 和
图 8 (d) 则分别给出了采用包含池化层和不含池化
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层的网络增强后语音的语谱图. 由图 8 可见, 与
上述分析一致, 包含池化层的网络增强后语音的残
留噪声明显少于不含池化层网络增强后语音, 表明
Max-pooling 的存在确实能带来更好的噪声抑制效
果.

图 8 −5 dB 的 HF channel 噪声下的增强语音语谱图示例

Fig. 8 An example of spectrogram of enhanced speech

under HF channel noise at −5 dB SNR

3.5 Batch normalization层的影响

Batch normalization是深度卷积神经网络中的
常用技术, Batch normalization 层的引入往往可以
加快收敛过程, 提升训练速度, 并能防止过拟合. 为
了检验 Batch normalization 层对本文网络结构的
影响, 我们去掉网络中的 Batch normalization 层,
训练得到不含 Batch normalization 层的网络模型.
图 9 给出了不同信噪比下包含 Batch normaliza-
tion 层 (BN) 和不含 Batch normalization 层 (No
BN) 的网络增强后语音的平均 PESQ 得分提升和
平均 STOI 得分提升, 在两种指标下, 不包含 Batch
normalization 层的网络模型都略好于包含 Batch
normalization 层的网络模型, 表明 Batch normal-
ization 层的引入并没有提升本文网络结构的语音增
强性能.可见,对于本文相对简单的网络结构, Batch
normalization 并没有明显的作用, 可以去掉.

3.6 LPS与NLAS的比较

下面通过实验对文献 [9] 采用的 LPS 与本文采
用的 NLAS 两种特征进行比较, 分别采用 DNN 和

DCNN 对两种特征进行训练. 其中, 训练 LPS 的
DNN (LPS-DNN) 与训练 NLAS 的 DNN (NLAS-
DNN) 均为与前文相似的包含 5 个隐层的 DNN, 需
要注意的是两种 DNN 采用的激活函数是 Sigmoid
函数, 因为在我们的实验中, 当训练特征为 LPS 时,
如果采用 ReLU 作为激活函数, 会造成训练过程不
收敛; 训练 LPS 的 DCNN (LPS-DCNN) 与前文的
NLAS-DCNN 结构一致. 图 10 分别给出了 4 种测
试集噪声在不同信噪比下采用 4 种方法增强后语音
的平均 PESQ 和 STOI 得分. 可见, 在相同特征下,
DCNN 的语音增强性能明显好于 DNN; 在相同的
网络结构下, 采用 NLAS 特征训练得到的网络模型
在 3 种不同信噪比下都取得了较好的语音可懂度,
并且在低信噪比 (−5 dB)下取得了较好的语音质量,
表明 NLAS 特征能够更好地保留含噪语音中的语音
成分, 更加适用于低信噪比下的语音增强.

图 9 Batch normalization 层对网络性能的影响

Fig. 9 The influence of the batch normalization layers on

the network performance

图 10 两种特征训练得到的 DNN 和 DCNN 的性能比较

Fig. 10 The performance comparisons for DNN and

DCNN trained using two kinds of feature
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3.7 与其他方法的比较

为了进一步验证本文 DCNN 的语音增强性能,
将其与 LSTM (Long-short term memory) 以及文
献 [24] 中的 FCNN 进行比较. 其中 LSTM 包含 5
个隐层, Cell 维度为 256; FCNN 包含 16 个卷积层,
每层滤波器的个数分别为: 10, 12, 14, 15, 19, 21,
23, 25, 23, 21, 19, 15, 14, 12, 10, 1. 图 11分别给出
了各种方法增强后语音的平均 PESQ、平均 STOI
和平均 SegSNR, 同时给出 DNN 对应的结果作为
对比. 通过综合分析 3 种指标可知, DCNN 取得了
最佳的语音增强性能, LSTM 次之, FCNN 略好于
DNN.

图 11 两种特征训练得到的 DNN 和 DCNN 的性能比较

Fig. 11 The performance comparisons for DNN and

DCNN trained using two kinds of feature

4 结论

为了进一步提高未知噪声下的语音增强性能,
考虑 DCNN 相比 DNN 具有更好的局部特征表达
能力, 能够更好地利用语音和噪声信号的时频相关
性, 本文采用深度卷积神经网络建立回归模型来表
达含噪语音和纯净语音之间的复杂非线性关系. 通
过使用非负对数幅度谱作为训练特征和训练目标,
设计与训练了不同结构的 DCNN 并对其语音增强
性能进行了比较, 得到了适合于语音增强问题的合
理网络结构, 提出了基于深度卷积神经网络的语音

增强方法. 实验结果表明, 在与 DNN 及其他方法的
对比中, 本文提出的 DCNN 在测试集上取得了更小
的误差, 表现出了更好的噪声抑制能力, 在各类噪声
和各种信噪比条件下都显著提升了增强后语音的语

音质量和可懂度, 进一步提高了未知噪声下的语音
增强性能.
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