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基于双耳线索编码原理的语音增强方法

陈　楠，鲍长春
（北京工业大学信息学部，北京 １００１２４）

　　摘　要：　借助双耳线索编码原理，通过构建一个语音和噪声的双耳线索先验码书，本文提出一种单通道语音增
强方法．首先，该算法将语音和噪声的双耳线索作为语音和噪声的先验知识，在线下被训练成为先验码书．之后，在线
上通过加权码书映射（ＷｅｉｇｈｔｅｄＣｏｄｅＢｏｏｋＭａｐｐｉｎｇ，ＷＣＢＭ）算法估计纯净线索参数，最后，利用双耳线索编码原理增强
含噪语音．此外，本文采用深度神经网络，即堆栈式自编码器（ＳｔａｃｋｅｄＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＡＥ）代替 ＷＣＢＭ算法估计纯净
线索参数，提出了基于深度神经网络的双耳线索语音增强算法．进一步提高了增强算法的性能．客观测试结果表明，本
文所提方法优于参考算法．
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１　引言
　　简单实用的单通道语音增强技术经过四十多年的
发展，已经形成了很多经典的算法．例如谱减法［１］，维

纳滤波法［２］等等．在平稳噪声环境中，这些传统的语音
增强算法可以获得较好的增强效果．但是，由于这类传
统的语音增强算法没有考虑到语音和噪声的先验信

息，其算法性能在非平稳噪声环境中并不理想．为了解
决这一问题，Ｋｌｅｉｊｉｎ等人提出一种基于码书驱动的语音
增强算法［３，４］．首先，该算法将语音和噪声的自回归
（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）系数作为语音和噪声的先验信
息［５］，并在线下将其训练成为先验码书．之后，通过最

小化真实含噪语音和重构含噪语音间的误差，线上估

计语音和噪声的ＡＲ增益以及其各自的ＡＲ系数．最后，
根据估计得到的语音和噪声的 ＡＲ模型参数（包括 ＡＲ
系数和ＡＲ增益）构建维纳滤波器来实现语音增强．该
算法在非平稳噪声环境中可以拥有较好的性能，但是

仍有一些不足之处．首先，该算法通过对谱形状建模实
现语音增强，忽略了谱细节的作用．导致该增强算法不
能抑制谐波间噪声．此外，由于 ＡＲ系数与噪声类型相
关性较强，致使噪声预分类成为该增强算法必不可少

的一步［６］．
双耳线索编码（ＢｉｎａｕｒａｌＣｕｅＣｏｄｉｎｇ，ＢＣＣ）［７，８］是一

种双声道语音编码技术．该技术在 ＢＣＣ编码模块提取
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输入声道语音信号的边缘信息．在 ＢＣＣ合成模块通过
结合提取的边缘信息，将输入声道语音信号经过“下混

合”得到的混合语音信号恢复成原始输入语音信号．当
ＢＣＣ模型中的双输入信号分别是纯净语音信号和噪声
信号时，其“下混合”后的混合语音信号便是含噪语音．
此时，通过提取纯净语音和噪声的边缘信息，ＢＣＣ模型
可以将纯净语音从含噪语音中分离出来，从而达到语

音增强的目的．
本文将 ＢＣＣ模型引入到语音增强算法中，提出了

一种基于码书的双耳线索单通道语音增强算法．该算
法将双耳线索引入到单通道语音增强算法中，利用纯

净语音和噪声的双耳线索作为其先验知识进行训练，

并结合ＢＣＣ模型对谱细节建模，实现语音增强．本算法
中的双耳信号分别为纯净语音和噪声，并不是真正双

耳接收的信号，因此，回声的影响未做考虑．因为作为先
验知识的双耳线索与噪声类型的相关性较小，所以，所

提算法避免了传统码书驱动算法的噪声预分类问题．
同时，所提算法通过对谱细节建模增强含噪语音，有效

抑制了谐波间噪声．此外，为了得到更好的纯净线索估
计，本文采用堆栈式自编码器（ＳｔａｃｋｅｄＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ，
ＳＡＥ）替代加权码书映射（ＷｅｉｇｈｔｅｄＣｏｄｅＢｏｏｋＭａｐｐｉｎｇ，
ＷＣＢＭ）算法［９］来估计纯净线索参数，进一步提高了算

法性能．

２　ＢＣＣ模型

　　ＢＣＣ是一种双声道语音编码技术［７］．因为语音编
码的目的是用尽可能少的比特数恢复原始输入语音信

号，所以，ＢＣＣ通过提取输入声道的边缘信息减少传输
的比特数．其原理框图如图１所示．

如图１所示，ＢＣＣ模型由编码和解码两部分组成．
在编码端，ＢＣＣ分析模块提取输入声道的双耳线索参
数作为ＢＣＣ参数，即边缘信息．在解码端，ＢＣＣ合成模
块结合ＢＣＣ参数将混合语音信号恢复成为原始的输入
语音信号．其恢复过程如式（１）所示．

Ｓｃ，ｋ＝Ｆｃ，ｋＧｃ，ｋＳｋ （１）
式（１）中，Ｓｋ为混合语音信号频谱，Ｆｃ，ｋ为声级差修改
值，Ｇｃ，ｋ为相位差修改值，Ｓｃ，ｋ为恢复的第 ｃ输入声道的
语音信号频谱．其中，声级差修改值和相位差修改值是

由提取的ＢＣＣ参数计算求得．由于相位对于语音可懂
度的影响较小，本文将不对相位差修改值进行介绍．

声级差修改值是由双耳线索参数声道间声级差

（ＩｎｔｅｒＣｈａｎｎｅｌＬｅｖｅｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＣＬＤ）和声道间互相关
（ＩｎｔｅｒＣｈａｎｎｅｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＩＣＣ）计算得到的［８］，即

Ｆｃ，ｋ＝１０
（ΔＬｃ－１，ｂ＋ｒｃ－１，ｋ）／２０Ｆ１，ｋ （２）

其中

Ｆ１，ｋ ＝
１

１＋∑
Ｃ－１

ｉ＝１
１０（ΔＬｉ，ｂ＋ｒｉ，ｋ）／

槡
１０

（３）

式中，ΔＬｃ，ｂ表示第 ｃ声道、第 ｂ子带的 ＩＣＬＤ，其子带分
割按照等距带宽的两倍进行分割；ｒｃ，ｋ表示由 ＩＣＣ控制
的一个随机变量．

３　基于先验码书的双耳线索语音增强算法
　　将ＢＣＣ模型以及先验码书应用到语音增强中，本
文提出了一种基于先验码书的双耳线索语音增强算

法．图２给出了该算法的算法框图．

如图２所示，所提算法包括线下训练过程和线上增
强过程两部分．在线下训练部分，纯净语音被噪声污染
成为含噪语音，之后，含噪语音通过预处理后得到与纯

净语音相对应的预增强语音．接着，分别从纯净语音和
与其对应的预增强语音中提取纯净线索参数 θｘ和预增
强线索参数θｙ．最后，将提取的线索参数采用 ＬＢＧ算法
将其训练成为一个联合的先验码书θ（θｘ，θｙ）．在线上增
强部分，待增强的含噪语音首先进行预处理得到预增

强语音，之后，从预增强语音中提取线上预增强线索参

数θｏｙ，接着，结合已知的先验码书θ（θｘ，θｙ）和线上预增
强线索参数θｏｙ，通过ＷＣＢＭ算法估计纯净线索参数 θ^ｘ．
最后，结合ＢＣＣ模型，通过估计的纯净线索参数增强含
噪语音．在所提算法中，有三个关键的部分：线索参数定

８２２
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义、应用ＷＣＢＭ估计纯净线索参数和 ＢＣＣ模型增强语
音．下面，对这三个要点一一进行介绍．
３１　线索参数的定义

在ＢＣＣ模型中，双耳线索参数通常用于重构原始输
入语音信号．本文的基本思想是当将纯净语音和噪声作
为ＢＣＣ模型的输入信号时，纯净语音和噪声的双耳线索
可以作为线索参数用来增强含噪语音．但是，在线上增强
过程中，纯净语音和噪声的双耳线索不能直接得到，只能

通过预增强语音和噪声的双耳线索间接获得．因此，本文
定义的线索参数包含两部分：纯净线索参数和预增强线

索参数．两种线索参数是一一对应的．本文利用该对应关
系通过预增强线索参数估计纯净线索参数．下面，对纯净
线索参数和预增强线索参数进行定义．

纯净线索参数包含两个参数，即纯净语音和噪声

声级差（ＳｐｅｅｃｈａｎｄＮｏｉｓｅＬｅｖｅｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＳＮＬＤ）和纯
净语音和噪声互相关（ＳｐｅｅｃｈａｎｄＮｏｉｓｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，
ＳＮＣ）．其计算公式分别为

ＳＮＬＤ（ｔ，ｋ）＝１０ｌｏｇ１０
Ｘｔ（ｋ）Ｘ


ｔ（ｋ）

Ｗｔ（ｋ）Ｗ

ｔ（ｋ）

（４）

ＳＮＣ＝
∑
Ａｂ＋１－１

ｋ＝Ａｂ

Ｘｔ（ｋ）Ｗ

ｔ（ｋ）

∑
Ａｂ＋１－１

ｋ＝Ａｂ

Ｘｔ（ｋ）Ｘ

ｔ（ｋ( )） ∑

Ａｂ＋１－１

ｋ＝Ａｂ

Ｗｔ（ｋ）Ｗ

ｔ（ｋ( )

槡
）

（５）
式中，符号“”表示共轭，ｔ表示帧索引，ｋ表示频率索
引，Ｘｔ（ｋ）为纯净语音信号频谱，Ｗｔ（ｋ）为估计的噪声频
谱，Ａｂ为第ｂ子带所对应的频点下界限．

预增强线索包含四个参数：预增强语音和噪声声

级差（ＰｒｅｅｎｈａｎｃｅｄｓｐｅｅｃｈａｎｄＮｏｉｓｅＬｅｖｅｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，
ＰＮＬＤ），预增强语音和噪声互相关（Ｐｒｅｅｎｈａｎｃｅｄｓｐｅｅｃｈ
ａｎｄＮｏｉｓｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＰＮＣ），后验信噪比（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＳＮＲ，
ＰＳＮＲ）以及语音存在概率（ＳｐｅｅｃｈＰｒｅｓｅｎｃｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，
ＳＰＰ）．其中，ＰＮＬＤ和ＰＮＣ表示预增强语音和噪声的双
耳线索参数，其计算方法同式（４）和式（５），只需将纯净
语音频谱更改为预增强语音的频谱即可．ＰＳＮＲ和 ＳＰＰ
这两个参数是在预处理过程中得到的，本文将其作为

预增强线索参数用来增加预增强线索参数和纯净线索

参数的匹配度．其中，ＰＳＮＲ的计算公式为

ＰＳＮＲ（ｔ，ｋ）＝１０ｌｏｇ１０
Ｙ（ｔ，ｋ）２

λｗ（ｔ，ｋ( )） （６）

式中，Ｙ（ｔ，ｋ）表示含噪语音信号的 ＤＦＴ谱，λｗ（ｔ，ｋ）表
示估计的噪声信号的方差．

ＳＰＰ的计算过程［１０］为

Ｓ^ＰＰ（ｔ，ｋ）＝αＰＳ^ＰＰ（ｔ－１，ｋ）＋（１－αＰ）^ＳＰＰ（ｔ，ｋ）（７）
其中

ＳＰＰ（ｔ，ｋ）＝
１， ｉｆ

Ｓｆ（ｔ，ｋ）
Ｓｍｉｎ（ｔ，ｋ）

η

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（８）

Ｓｆ（ｔ，ｋ）＝αｓＳｆ（ｔ－１，ｋ）＋（１－αｓ）∑
２

ｉ＝－２
ｗ（ｉ）Ｙｔ（ｋ－ｉ）

２

（９）
式中，η表示语音是否存在的决策阈值，Ｓｍｉｎ（ｔ，ｋ）表示
搜索窗内Ｓｆ（ｔ，ｋ）的最小值，αｓ和αｐ为平滑因子，ｗ（ｉ）
是长度为５的归一化汉明窗．
３２　基于ＷＣＢＭ的纯净线索估计

在估计纯净线索过程中，首先，在线下将提取的纯

净线索参数和预增强线索参数训练成联合码书，之后，

线上提取预增强线索参数，已知线上预增强线索参数

和先验码书，本文通过 ＷＣＢＭ算法［９］估计纯净线索参

数．其框图如图３所示．

如图３所示，首先，已知线上预增强线索参数 θｏｙ和
先验码书θ（θｘ，θｙ），计算 θｏｙ和先验码书中的所有码矢
量中存储的预增强线索参数 θｙ的欧式失真距离（Ｅｕ
ｃｌｉｄｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅ，ＥＤ）．即

ｄｉ＝ｓｑｒｔ（∑
４

ｊ＝１
（θｏｙ（ｊ）－θｙ（ｊ））

２）　ｉ∈［１，Ｎ］

（１０）
式中，Ｎ表示训练码书的大小，本文中 Ｎ＝２５６；ｄｉ表示
第ｉ个码矢量的ＥＤ．

之后，根据 ＥＤ最小原则，从先验码书中选取出 Ｍ
个失真距离最小的码矢量（θ１，θ２，…，θＭ），其对应的ＥＤ
为（ｄ１，ｄ２，…，ｄＭ）．

接着，根据选取码矢量的 ＥＤ，计算选取的 Ｍ个码
矢量的隶属度

ρｉ＝ ∑
Ｍ

ｊ＝１

ｄｉ
ｄ( )
ｊ

{ }
２ －１

　　ｉ∈［１　Ｍ］ （１１）

式中，Ｍ表示选取的码矢量的个数，本文中Ｍ＝２０；已知
隶属度 ，可计算选取的Ｍ个码矢量的权值

ωｉ＝
ρｉ

∑
Ｍ

ｊ＝１
ρｊ
　ｉ∈［１　Ｍ］ （１２）

最后，利用纯净线索参数和预增强线索参数的一

一对应关系，根据预增强线索参数计算的权值对选取

的Ｍ个码矢量中存储的纯净线索参数加权，获取纯净

９２２
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线索参数估计 θ^ｘ＝［ＳＮＬＤ，ＳＮＣ］．其公式为

θ^ｘ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ωｉθｘ，ｉ （１３）

式中，θｘ，ｉ为第ｉ个码矢量中存储的纯净线索参数．
３３　结合ＢＣＣ模型实现语音增强

得到纯净线索参数的估计后，根据第二章给出的

式（１）～（３），可以得到实现语音增强的增益函数

Ｇｔ（ｋ）＝
１０ＳＮＬＤ

′（ｔ，ｋ）／２０

１＋１０ＳＮＬＤ
′（ｔ，ｋ）／

槡
１０

（１４）

其中

ＳＮＬＤ′（ｔ，ｋ）＝ＳＮＬＤ（ｔ，ｋ）＋［１－ＳＮＣ（ｔ，ｋ）］×τ（ｔ，ｋ）
（１５）

式中，τ（ｔ，ｋ）是均值为０、方差为１的随机函数．
基于增益函数，可以通过式（１６）得到增强语音的

频谱

Ｘ^ｔ（ｋ）＝Ｇｔ（ｋ）Ｙｔ（ｋ） （１６）
其中，Ｙｔ（ｋ）为含噪语音的频谱，^Ｘｔ（ｋ）表示增强语音的
频谱．最后，^Ｘｔ（ｋ）通过 ＩＤＦＴ变换后可以得到增强语音
的时域信号．

４　基于深度神经网络的双耳线索语音增强
　　本文在上一章提出一种基于先验码书的双耳线索
语音增强方法．该方法通过 ＷＣＢＭ算法估计纯净线索
参数．但是，当码矢量选择有误时，该算法估计纯净线索
参数的准确率会下降．因此，本章提出一种基于深度神
经网络的双耳线索语音增强算法．该算法采用深度神
经网络替代ＷＣＢＭ算法估计纯净线索参数，通过深度
神经网络的特征学习能力训练出预增强线索参数和纯

净线索参数间的匹配函数，从而直接利用预增强线索

参数估计纯净线索参数，提高估计的准确率．图４给出
了所提算法的原理框图．

如图４所示，本章所提算法分为线下训练和线上增
强两部分．在线下训练部分，将上一章介绍的纯净线索
参数和与其对应的预增强线索参数分别作为深度神经

网络的输出和输入进行训练，得到含有预增强线索参

数和纯净线索参数匹配函数的深度神经网络：ＳＡＥ［１１］．
在线上增强部分，将提取的预增强线索参数直接作为

训练得到的ＳＡＥ的输入，其网络输出即为估计的纯净
线索参数．最后，根据上一章ＢＣＣ模型中的增益函数增
强含噪语音．这里采用 ＳＡＥ作为深度神经网络进行训
练．图５给出了ＳＡＥ的模型框图．

ＳＡＥ是由逐层贪婪法［１２］训练得到的．如图５所示，
该网络是由若干个自编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）堆叠而
成的一种深度神经网络．ＳＡＥ的训练可以分为三个模
块：预处理、网络堆叠和网络微调．在预处理模块，首先
采用无监督的方式训练第一个 ＡＥ；然后前一个 ＡＥ的

L L

L

输出作为下一个 ＡＥ的输入继续训练下一个 ＡＥ，以此
类推，直到训练出 Ｌ个 ＡＥ；最后，将训练好的 Ｌ个 ＡＥ
的权值作为网络的初始值，完成网络的预处理模块．在
网络堆叠模块，Ｌ个训练得到的 ＡＥ按照图５的方式堆
叠到一起，并在最后一层添加一个单层算法，得到深度

神经网络———ＳＡＥ．最后，在网络微调模块，根据训练数
据中的期望输出，采用反向传播法对网络进行微调．

当隐含层节点数过大时，ＡＥ的训练会出现参数过
拟合的问题．为解决这一问题，稀疏限制被引入到 ＡＥ
中，得到了稀疏自编码器，其重建误差的表达式为

Ｒｅ（ｘ，ｙ）＝
１
Ｒ∑

Ｒ

ｉ＝１
∑
Ｐ

ｊ＝１
‖ｘｉ（ｊ）－ｙｉ（ｘ（ｊ））‖２

＋λ∑
Ｑ

ｊ＝１
ＫＬ（ρ‖ρ^ｊ） （１７）

式（１７）中，Ｒ表示小批量数据的大小，Ｐ表示输入向量
的大小，Ｑ表示隐含层节点数，λ表示稀疏性惩罚因子
的权重，ＫＬ（ρ‖ρ^ｊ）表示ＫＬ散度，其计算公式为

ＫＬ（ρ‖ρ^ｊ）＝ρｌｏｇ
ρ
ρ^ｊ
＋（１－ρ）ｌｏｇ１－ρ１－^ρｊ

（１８）

式中，ρ表示目标的稀疏度，它是一个接近于０的正数；
ρ^ｊ表示该隐含层在 ｊ节点的所有样本数据输出值的平
均值，其计算表达式为

０３２
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ρ^ｊ＝
１
Ｒ∑

Ｒ

ｉ＝１
ｙｊ（ｘ

ｉ） （１９）

已知重建误差，本文可以根据梯度下降法训练网

络权值．完成稀疏自编码器的训练．最后，利用训练得到
的稀疏自编码器按照图５堆叠成ＳＡＥ．

在本章所提算法中，ＳＡＥ被引入到基于双耳线索
的语音增强算法．其中，预增强线索参数作为网络的输
入，纯净线索参数作为网络的输出，通过训练集数据的

训练，得到一个能够直接由预增强线索参数估计纯净

线索参数的深度神经网络．最后，训练得到的 ＳＡＥ用于
线上估计纯净线索参数．并且采用上一章所提的增益
函数增强含噪语音，实现语音增强．

５　性能测试
　　本章通过实验测试结果和分析对所提语音增强
算法进行性能分析．在实验中，训练数据和测试数据
的采样率均为８ｋＨｚ．训练数据来自 ＮＮＴ数据库，长度
为３０分钟．噪声训练集选自 ＮＯＩＳＥ９２数据库，包含
１２种噪声．之后利用纯净语音训练集和噪声训练集得
到含噪语音训练集，其信噪比从０ｄＢ到２０ｄＢ，步长为
２ｄＢ．此外，测试语音也选自 ＮＴＴ数据库，但在训练集
之外．测试语音包含９段语音，每段８ｓ．测试噪声类型
包括白噪声（ｗｈｉｔｅ），说话人噪声（ｂａｂｂｌｅ），工厂噪声
（ｆａｃｔｏｒｙ）以及街道噪声（ｓｔｒｅｅｔ）四种噪声类型．测试数
据的输入信噪比分别为 ０ｄＢ，５ｄＢ和 １０ｄＢ．在第三章
所提算法中，在线下通过 ＬＢＧ算法训练提取线索参
数，得到８ｂｉｔ的先验码书，码书中的矢量维数为６．在
第四章所提算法中，在线下通过学习训练提取线索参

数，得到含有预增强线索参数和纯净线索参数匹配函

数的先验深度神经网络ＳＡＥ．其中，ＳＡＥ含有３个隐含
层，其隐含层节点数分别为３０、３０、３０．训练迭代次数
为１０００次．

为了验证本文方法的性能，本文采用客观质量测

试方法对增强算法进行性能测试，并给出语谱图比较

示例．客观质量测试指标有分段信噪比 （ＳｅｇｍｅｎｔＳＮＲ，
ＳＳＮＲ）［１３］、ＰＥＳＱ（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳｐｅｅｃｈＱｕａｌｉ
ｔｙ）［１４］和对数谱失真（ＬｏｇＳｐｅｃｔｒａｌＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ＬＳＤ）［１５］．
这里我们用经典的ＭＭＳＥ估计算法［１６］（称为 Ｒｅｆ．Ａ）和
ＡＲ谱码书驱动算法［３］（Ｒｅｆ．Ｂ）做为参考方法．第三章
所提算法称之为Ｐｒｏ．１，第四章所提算法称之为 Ｐｒｏ．２．
下面给出客观测试结果．

表１～表３给出了所提算法的客观测试结果，从结
果可以看出所提算法的性能优于参考算法．由于 Ｐｒｏ．２
算法利用 ＳＡＥ可以得到更加准确的纯净线索参数估
计，所以，Ｐｒｏ．２算法的表现较之 Ｐｒｏ．１更好．为了更加
直观的观察算法性能，本文针对四种噪声类型给出了

柱状图比较结果，如图６、图７和图８所示．
从图６到图８中可以看出，由本文方法得到的增

强语音的客观质量明显高于参考算法的．为易于观
察，本文给出了语谱图对比，如图９所示．从语谱图可
以看出，与参考算法相比较，所提算法不仅可以抑制

更多的背景噪声，而且能够较好地消除谐波间的噪

声．因此，从语谱图结果可知，所提算法优于参考
算法．

表１　ＳＳＮＲ提高量结果

噪声类型 方法
信噪比

０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ

Ｗｈｉｔｅ

Ｒｅｆ．Ａ １１０１ ９７４ ８２２
Ｒｅｆ．Ｂ １０３７ ９６９ ８９４
Ｐｒｏ．１ １１９２ １０９５ ９８１
Ｐｒｏ．２ １５１０ １３９８ １２６８

Ｂａｂｂｌｅ

Ｒｅｆ．Ａ ８７４ ７７５ ６６０
Ｒｅｆ．Ｂ ５６８ ６２７ ４４３
Ｐｒｏ．１ ７４９ ７２８ ６９４
Ｐｒｏ．２ ８４７ ８４５ ８０９

Ｓｔｒｅｅｔ

Ｒｅｆ．Ａ １０６０ ９５６ ８３８
Ｒｅｆ．Ｂ １２８６ １１５ １０１９
Ｐｒｏ．１ １１５９ １１０９ １０３１
Ｐｒｏ．２ １３０８ １２７３ １１８０

Ｆａｃｔｏｒｙ

Ｒｅｆ．Ａ １０１７ ８９９ ７８４
Ｒｅｆ．Ｂ ８５４ ７８１ ６９６
Ｐｒｏ．１ １１４６ １０８１ ９９５
Ｐｒｏ．２ １３６３ １３０３ １１９４

表２　ＰＥＳＱ结果

噪声类型 方法
信噪比

０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ

Ｗｈｉｔｅ

Ｎｏｉｓｙ １４０ １５９ １９７
Ｒｅｆ．Ａ １６２ １９９ ２３３
Ｒｅｆ．Ｂ １８７ ２２５ ２５６
Ｐｒｏ．１ ２０１ ２３５ ２６６
Ｐｒｏ．２ ２２０ ２５２ ２７９

Ｂａｂｂｌｅ

Ｎｏｉｓｙ １８０ ２１２ ２４９
Ｒｅｆ．Ａ ２０４ ２４５ ２７５
Ｒｅｆ．Ｂ １８２ ２２４ ２５５
Ｐｒｏ．１ ２０２ ２４２ ２７８
Ｐｒｏ．２ ２０１ ２４４ ２８０

Ｓｔｒｅｅｔ

Ｎｏｉｓｙ ２３０ ２６４ ２９４
Ｒｅｆ．Ａ ２６３ ２８８ ３０９
Ｒｅｆ．Ｂ ２５７ ２８３ ３０６
Ｐｒｏ．１ ２７９ ３０４ ３２５
Ｐｒｏ．２ ２８４ ３０９ ３３１

Ｆａｃｔｏｒｙ

Ｎｏｉｓｙ １８５ ２２７ ２６１
Ｒｅｆ．Ａ ２３２ ２６２ ２８６
Ｒｅｆ．Ｂ ２２４ ２５６ ２８３
Ｐｒｏ．１ ２５２ ２８１ ３０５
Ｐｒｏ．２ ２５９ ２８８ ３１１

１３２
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表３　ＬＳＤ结果

噪声类型 方法
信噪比

０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ

Ｗｈｉｔｅ

Ｎｏｉｓｙ １８３３ １６２０ １４１９

Ｒｅｆ．Ａ １２３３ １０８６ ９５３

Ｒｅｆ．Ｂ １２０９ １０６３ ９２３

Ｐｒｏ．１ １１９１ １０４１ ９０４

Ｐｒｏ．２ １０４２ ９０８ ７８３

Ｂａｂｂｌｅ

Ｎｏｉｓｙ １４３４ １２４５ １０７１

Ｒｅｆ．Ａ １０５２ ９０２ ７６２

Ｒｅｆ．Ｂ １１６０ １００５ ８６１

Ｐｒｏ．１ １０８３ ９１７ ７６６

Ｐｒｏ．２ １０３５ ８６２ ７１８

Ｓｔｒｅｅｔ

Ｎｏｉｓｙ １２７８ １１０１ ９３７

Ｒｅｆ．Ａ ８８８ ７５４ ６２９

Ｒｅｆ．Ｂ ９１５ ７８１ ６６９

Ｐｒｏ．１ ８５７ ７１５ ５９０

Ｐｒｏ．２ ７８２ ６３５ ５１９

Ｆａｃｔｏｒｙ

Ｎｏｉｓｙ １３９４ １２０７ １０３４

Ｒｅｆ．Ａ ９７６ ８２９ ６９８

Ｒｅｆ．Ｂ １０３１ ８８７ ７５１

Ｐｒｏ．１ ９１４ ７７１ ６４３

Ｐｒｏ．２ ８１１ ６６４ ５４９

６　结论
　　本文提出一种基于先验码书的双耳线索单通道语
音增强算法．该算法采用语音和噪声的双耳线索作为
其先验知识，避免了噪声预分类的问题，同时，该算法

通过对谱细节建模来实现语音增强，能够有效地抑制

谐波间噪声．此外，本文提出了基于深度神经网络的双
耳线索语音增强算法．该算法采用深度神经网络算法
代替ＷＣＢＭ算法估计纯净线索参数，提高了估计的准

确率．最后，通过给出的性能测试，可以发现所提算法
的性能优于参考算法．
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