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基于深度学习的语音增强方法研究

刘　鹏
（山西工程技术学院 信息工程与大数据科学系，山西 阳泉 ０４５０００）

摘　要：针对基于深度学习的语音增强方法展开研究，系统阐述了基于深度学习的语音增强方法提出的背景、模型原理和
实施过程。在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台上搭建了基于ＤＮＮ的深度学习语音增强模型进行了实验，验证了基于 ＤＮＮ的语音增强方
法，提高了增强语音的可懂度。
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０　引　言

语音是人与人之间沟通交流的主要媒介，然而

在现实生活中语音不可避免地会受到外界噪声的干

扰，影响人们对语音的正确理解，特别是对于那些基

于语音技术的实际应用领域。比如，自动语音识别

技术（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＳＲ）和人工耳
蜗技术（ＣｏｃｈｌｅａｒＩｍｐｌａｎｔ，ＣＩ）等，噪声干扰严重制约
了相关技术的发展。因此，研究如何从带噪语音中

估计出纯净语音即显得尤为必要。

迄今为止，学者们提出了很多噪声去除和语音

增强的方法，比如维纳滤波法（ＷｉｅｎｅｒＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）、谱
减法（ＳｐｅｃｔｒａｌＳｕｂｔｒａｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ）、信号子空间方法
（ＳｉｇｎａｌＳｕｂｓｐａｃｅＡｐｐｒｏａｃｈ）和最小均方误差方法
（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）。然而，这些
方法主要集中在研究语音与噪声的统计特性差异

上，需要保证语音和噪声信号不存在相关关系，而且

在降噪过程中会出现“音乐噪音”（ｍｕｓｉｃｎｏｉｓｅ），导
致语音失真［１］。此外，对于在语音增强中遇到的快

速变化的噪声（如机关枪）和负谱估计等问题，传统

的语音增强方法处理效果不佳［２］。

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等３位学者在１９８８年发表的创新著
作“Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｂｙｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ
ｅｒｒｏｒｓ”中提出了多层神经网络，不仅可以用相对简

单的方法进行有效的训练，而且隐藏层可以用来克

服感知器在学习复杂模式时的弱点［３］。Ｈｉｎｔｏｎ等学
者［４］在 ２００６年发表了一篇题为“ＡＦａｓｔＬｅａｒｎｉｎｇ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｓ”的突破性论文，使得
深度学习技术得以兴起。这篇论文不仅首次提出了

深度学习的概念，还展示了采用无监督方法进行逐

层训练的有效性，并在此基础上进行了监督微调

（ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ），实现了 ＭＮＩＳＴ字符识别数据集的最
新结果。此后，Ｂｅｎｇｉｏ等学者［５］随即发表了另一篇

开创性的论文，即：ＧｒｅｅｄｙＬａｙｅｒ－ｗｉｓｅＴｒａｉｎｉｎｇｏｆ
ＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋｓ，揭示了为什么多层深度学习网络能
够分层学习特性，而浅神经网络或支持向量机

（ＳＶＭ）则不能。该论文解释说明了使用 ＤＢＮｓ、
ＲＢＭｓ和自动编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）的无监督方法进
行预训练（ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ）不仅可以初始化权值以获
得最优解，而且提供了良好的可被学习的数据表示

形式。Ｂｅｎｇｉｏ等人在其论文“ＳｃａｌｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ＴｏｗａｒｄｓＡＩ”中通过 ＣＮＮ、ＲＢＭ、ＤＢＮ等架构以及无
监督的预训练和微调等技术重申了进行深度学习的

优势，并引发了新一轮深度学习的研发热潮［６］。

近年来，随着基于深度学习的语音处理技术的

逐步成功，不断有学者提出了基于深度学习的语音

增强框架，期望从带噪语音噪声特征中预测出纯净

语音特征来实现语音的降噪处理［７－１１］。



１　语音增强和深度学习的概述

１．１　语音增强的过程和目标
语音增强是利用各种算法（包括传统的音频信

号处理技术和现如今的深度学习技术）来提高退化

语音信号（ｄｅｇｒａｄｅｄｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ）的质量（语音的听
觉舒适度）或可懂度（语音的可理解性）［１］。其中，

降噪语音增强是语音增强领域中最重要的研究方

向，被广泛应用于手机、ＶｏＩＰ、电话会议系统、语音识
别、助听器等领域。

１．２　语音增强的方法概述
传统的语音增强降噪算法可分为３类：滤波技

术 （ＦｉｌｔｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ）、频 谱 恢 复 （Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ）和基于语音模型（Ｓｐｅｅｃｈ－Ｍｏｄｅｌ－Ｂａｓｅｄ）
的方法［１］。其中，滤波技术主要包括有维纳滤波法

（ＷＦ）、谱减法（ＳＳＭ）和信号子空间方法（ＳＳＡ）。频
谱恢复技术主要有最小均方误差短时谱振幅估计器

方法（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｍｅａｎ－Ｓｑｕａｒｅ－ＥｒｒｏｒＳｈｏｒｔ－Ｔｉｍｅ
ＳｐｅｃｔｒａｌＡｍｐｌｉｔｕｄｅＥｓｔｉｍａｔｏｒ，ＭＭＳＥ－ＳＴＳＡ）。
１．３　深度学习的基本概念

深度学习是机器学习研究的一种形式，将其引

入是为了使机器学习更接近研究的最初目标之一：

人工智能。深度学习使计算机能够从经验数据中学

习，并根据概念的层次来理解世界。由于计算机从

经验数据中收集知识，因此不需要人工指定计算机

所需的所有知识。概念的层次结构允许计算机从简

单的概念中通过构建复杂的概念来学习，这使得层

次结构图可有许多层。深度学习允许由多个处理层

组成的计算模型中学习具有多个抽象级别的数据表

示。这些方法极大地提高了语音识别、视觉目标识

别、目标检测以及药物发现和基因组学等许多领域

的技术水平。深度学习通过使用反向传播算法

（Ｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）来指出计算机应该如
何改变其内部参数来发现大数据集中复杂的结构，

而这些参数用于从上一层的表示中来计算网络层次

中的每一层表示［１２］。

２　基于深度学习的语音增强方法

基于深度学习的语音增强框架是将 ＤＮＮ作为
回归模型，从带噪语音的对数功率谱（ＬＰＳ）中预测
出纯净语音的对数功率谱（ＬＰＳ）特征。ＤＮＮ也可以
作为映射函数来学习纯净语音和带噪语音特征之间

的关系，而不需要做出任何假设（传统的语音增强

方法通常需要假设噪声信号与纯净语音信号不相

关）。在基于ＤＮＮ的语音增强中，目标特征与预测
特征之间通常选取最小均方误差（ＭＭＳＥ）作为成本
函数（ｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ），运算时可参照式（１）和式（２），
具体如下：

Ｃｏｓｔ（ｘ，ｘ～′）＝‖ｘ－ｘ～′‖２， （１）
Ｃｏｓｔ（ｘ，ｘ～′）＝ ｘ－σ′（Ｗ′（σ（Ｗｘ～′＋ｂ））＋ｂ′）２．

（２）
其中，ｘ是所参考的纯净语音输入数据；ｘ～′是

输出数据（由带噪语音所估计的数据）；Ｗ是编码权
重矩阵；Ｗ′是解码权重矩阵；ｂ是编码偏置向量；ｂ′

是解码偏置向量；σ和σ′分别是编码激活函数和解
码激活函数（这里均选取为ｓｉｇｍｏｉｄ函数）。

通常，设计一个较 ＭＭＳＥ更好的成本函数来直
接优化ＤＮＮ模型是困难的，特别是对于当语音特征
和噪声特征存在相关关系时。Ｌｉｕ等人［１３］在其论文

“ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＳｐｅｅｃｈＤｅｎｏｉｓｉｎｇ”
中说明了其它成本函数，如 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度或
Ｉｔａｋｕｒａ－Ｓａｉｔｏ散度，在表现上要逊色于ＭＭＳＥ。

基于ＤＮＮ的语音增强框架如图１所示。模型
采用 ＤＮＮ作为从带噪语音到清晰语音特征的映射
函数，系统分２个阶段进行构建。对此可做阐释分
述如下。
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图１　基于ＤＮＮ的语音增强框架

Ｆｉｇ．１　ＳｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎＤＮＮ

（１）在训练阶段，利用从训练集中的带噪语音
和清晰语音样本对中提取到的对数功率谱特征来训

练基于ＤＮＮ的回归模型。这里，采用对数功率谱特
征（ＬＰＳ）是为了提供与听觉感知相关的参数。ＤＮＮ
训练时，先通过无监督预训练（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｒｅ－
ｔｒａｉｎｉｎｇ）的方式，初始化前面数层隐藏层参数。然
后，通过反向传播（ｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法来训练
ＤＮＮ，利用所估计的归一化对数功率谱特征与参考
的纯净语音来建立 ＭＭＳＥ成本函数，这是因为对数
功率谱域的 ＭＭＳＥ准则与人类听觉感知系统具有
一致性。最后，采用微调（ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ）来对整个
ＤＮＮ网络中的所有参数进行有监督训练，采用小批
量（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ）随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔ
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ｄｅｓｃｅｎｔ）算法进行不断优化［１２］。

（２）在增强阶段，先利用训练好的 ＤＮＮ模型对
带噪语音特征进行提取，预测出清晰的语音特征。

然后，将所得到的对纯净语音 ＬＰＳ的估计 Ｘｌ^（ｄ）通

过波形重建获得重建后的增强语音谱 Ｘｆ^（ｄ），其数
学公式可表示为：

Ｘｆ^（ｄ）＝ｅｘｐ｛Ｘｌ^（ｄ）／２｝ｅｘｐ｛ｊ∠Ｘｆ（ｄ）｝ （３）
其中，∠Ｘｆ（ｄ）表示带噪语音信号的第 ｄ维相

位。

３　基于深度学习的语音增强建模实验

本节基于深度神经网络（ＤＮＮ）建立语音增强
模型，并与传统的语音增强算法（子空间法）在语音

增强的可懂度效果上进行了实验对比。对此部分可

详述如下。

３．１　实验步骤
３．１．１　实验环境搭建及数据准备

在ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架中搭建了基于
ＤＮＮ的语音增强模型。噪声信号选取为 ＮＯＩＳＥＸ－
９２标准库中的 ４种噪声，分别为 ｂａｂｂｌｅ、ｃａｒ、ｓｔｒｅｅｔ
和ｔｒａｉｎ，纯净语音句子来源于 ＩＥＥＥ句子库，信噪比
分别为－１５ｄＢ、－１０ｄＢ和－５ｄＢ。信号的量化精度
为１６ｂｉｔ，采样频率设置为８ｋＨｚ。

ＤＮＮ模型的训练集由 ＩＥＥＥ句子库中的前６００
个句子，依据４种类型噪声×３种信噪比、共计１２种
加噪条件产生的带噪语音和其所参考的清晰语音构

成。因此，实验中由７２００个语音样本对组成 ＤＮＮ
模型的训练数据集。

ＤＮＮ模型的测试集由 ＩＥＥＥ句子库中的后１２０
个句子，依据４种类型噪声×３种信噪比、共计１２种
加噪条件产生的带噪语音组成。因此，由１４４０个
语音样本组成实验中ＤＮＮ模型的测试数据集。
３．１．２　特征提取

在模型训练阶段，首先对训练数据集中的带噪

语音和纯净语音信号样本对进行短时傅里叶分析，

分别计算每个重叠窗口帧的离散傅里叶变换

（ＤＦＴ），然后分别计算其对数功率谱（ＬＰＳ）来作为
ＤＮＮ模型训练的特征数据。在语音增强阶段，将测
试数据集中的带噪语音进行短时傅里叶分析后计算

每个重叠窗口帧的离散傅里叶变换（ＤＦＴ），再将其
对数功率谱（ＬＰＳ）作为模型的输入数据。
３．１．３　ＤＮＮ模型建立及参数配置

实验中 ＤＮＮ模型由 １个输入层，３个隐藏层

（每层５００个神经元）和１个输出层构成。每层的
预训练轮数（ｅｐｏｃｈ）设置为２０，预训练的学习速率设
置为０．０００５。在参数微调时，前１０轮（ｅｐｏｃｈ）的学
习速率设置为０．１，此后每轮学习速率都下降１０％，
总共进行５０轮训练。采用小批量（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ）随
机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ）算法进行调
优处理，小批量（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ）数据集大小设置为Ｎ＝
１２８。
３．２　实验结果及分析

本文的语音可懂度测试采用归一化协方差法

（ＮＣＭ）。研究表明，子空间法是传统的语音增强算
法中语音可懂度增强效果较好的一种增强算法［１４］。

故而实验选用了子空间法和加噪未增强两种处理方

式与本文的增强算法进行对比。实验中语音可懂度

的ＮＣＭ评价结果见表１～表３。
表１　ＳＮＲ＝－１５ｄＢ语音可懂度的ＮＣＭ评价结果

Ｔａｂ．１　ＮＣＭｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｐｅｅｃｈｉｎｔｅｌｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙｕｎｄｅｒ

ＳＮＲ＝－１５ｄＢ

噪声类型 加噪未增强 子空间法增强 基于ＤＮＮ增强

Ｂａｂｂｌｅ ０．２６ ０．２２ ０．３１
Ｃａｒ ０．２９ ０．２７ ０．４５
Ｓｔｒｅｅｔ ０．３２ ０．２５ ０．４２
Ｔｒａｉｎ ０．２９ ０．２４ ０．３８

表２　ＳＮＲ＝－１０ｄＢ语音可懂度的ＮＣＭ评价结果

Ｔａｂ．２　ＮＣＭｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｐｅｅｃｈｉｎｔｅｌｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙｕｎｄｅｒ

ＳＮＲ＝－１０ｄＢ

噪声类型 加噪未增强 子空间法增强 基于ＤＮＮ增强

Ｂａｂｂｌｅ ０．４１ ０．３６ ０．４７
Ｃａｒ ０．４７ ０．５２ ０．６６
Ｓｔｒｅｅｔ ０．５２ ０．４８ ０．６１
Ｔｒａｉｎ ０．４２ ０．４０ ０．５３

表３　ＳＮＲ＝－５ｄＢ语音可懂度的ＮＣＭ评价结果

Ｔａｂ．３　ＮＣＭｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｐｅｅｃｈｉｎｔｅｌｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙｕｎｄｅｒ

ＳＮＲ＝－５ｄＢ

噪声类型 加噪未增强 子空间法增强 基于ＤＮＮ增强

Ｂａｂｂｌｅ ０．６０ ０．６１ ０．６７
Ｃａｒ ０．６８ ０．６９ ０．７６
Ｓｔｒｅｅｔ ０．７０ ０．７０ ０．７３
Ｔｒａｉｎ ０．６１ ０．５８ ０．６９

　　实验结果中的ＮＣＭ数值越大，表示其可懂度越
高，从表１～表３语音 ＮＣＭ测试值可以看出：对比
其它２种对带噪语音的处理（加噪未增强，子空间
法增强），基于ＤＮＮ的语音增强方法提高了增强后
带噪语音的可懂度。

由于噪声或信噪比估计误差会导致语音增强处

理频谱中出现伪峰，几乎所有传统的语音增强方法

都出现了音乐噪声。与之不同的是，基于深度学习
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的语音增强中没有发现音乐噪声。此外，深度学习

模型可以恢复被噪声掩盖了的语音高频频谱［１５］。

因此，基于深度学习的语音增强方法较传统的语音

增强能够表现出更好的语音可懂度增强效果。

４　结束语

本文针对基于深度学习的语音增强方法展开研

究，系统阐述了基于深度学习的语音增强方法提出

的背景、模型原理和实施过程。在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台
上搭建了基于ＤＮＮ的深度学习语音增强模型，并进
行了实验，验证后可知基于ＤＮＮ的语音增强方法提
高了增强语音的可懂度。

值得注意的是，基于深度学习的语音增强方法

需要用到规模较大的语音训练集样本对，特别是当

所构建的模型规模较大而训练集的样本数量又极少

时，模型极易出现过拟合现象，这将最终使得模型在

语音增强阶段失效。
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