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利用生成噪声提高语音增强方法的泛化能力

袁文浩，娄迎曦，梁春燕，夏　斌
（山东理工大学计算机科学与技术学院，山东淄博２５５０００）

　　摘　要：　如何提高对未知噪声类型的泛化能力是有监督语音增强方法中亟待解决的重要问题，通过对大量不同
类型噪声进行建模，深度神经网络成为了解决该问题的有效手段．为了进一步提高基于深度神经网络的语音增强方法
的泛化能力，本文基于生成式对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）设计了能够由真实噪声数据生成新的噪
声类型的ＮｏｉｓｅＧＡＮ；通过在训练集中增加生成噪声类型，提高训练集噪声类型的多样性，从而达到提高语音增强模型
泛化能力的目的．不同结构的网络下的语音增强实验结果表明，本文提出的 ＮｏｉｓｅＧＡＮ能够生成新的噪声类型，具备
提高训练集噪声类型多样性的能力，有效提高了语音增强模型在未知噪声类型下的泛化能力．
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１　引言
　　语音增强是噪声环境下语音信号处理的必要环
节［１］．传统语音增强方法一般基于语音和噪声统计特
性的某种假设，限制了其对具有不同统计特性的噪声

的适用性，不能有效跟踪非平稳噪声的统计特性并进

行处理，无法适用于复杂多变的噪声环境［２，３］．有监督
语音增强方法通过训练学习得到更多关于语音和噪声

特性的先验信息，提高了对非平稳噪声的处理能力［４］．
然而，与有监督学习方法的其他应用场景一样，制约有

监督语音增强方法应用的主要问题是其对未经训练的

新噪声类型的泛化能力．
近几年，随着深度学习技术的发展，基于深度神经

网络的语音增强成为了解决该问题的有效途径，通过

建立包含大量不同类型噪声信息的模型，基于深度神

经网络的语音增强方法显著提升了未知噪声下的语音

增强性能［５，６］．由于深度神经网络本身具有强大的学习
能力，因此提高基于深度神经网络的语音增强方法泛

化能力的最直接方法，是提高训练集中噪声类型的多

样性．通过采用包含１０４类和１１５类不同噪声的训练
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集，文献［７］和文献［８］训练的 ＤＮＮ提高了对未知噪声
的处理能力；文献［９］与文献［１０］通过对１００００种不同
类型噪声建立 ＤＮＮ模型来提高对未知噪声的泛化能
力，主客观实验结果表明采用包含更多噪声类型的训

练集能显著提高未知噪声下的语音可懂度．然而，真实
噪声数据的现场收集，过程非常复杂且成本较高．因此，
如何通过分析已有噪声数据的特征分布，来人为构造

与生成更多类型的噪声，具有重要的研究意义．例如，与
直接增加训练集噪声类型数量的方法不同，文献［１１］
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

提高未知噪声下的语音增强性能，证明了通过生成噪

声来提高泛化能力的可行性；但是，该方法过分依赖于

经验公式和经验参数的设置，很难推广到噪声种类较

多的训练集中．
近年来，生成式对抗网络在图像生成中表现出了很

好的效果，通过在训练过程中不断调整生成器Ｇ和判别
器Ｄ，ＧＡＮ能够对真实数据样本的分布规律进行估计，并
依据此分布生成新的样本［１２］．受ＧＡＮ在图像生成中的成
功应用启发，我们尝试运用ＧＡＮ来生成新的噪声，以此
提高训练集噪声类型的多样性，从而达到提高语音增强

方法对未经训练噪声类型泛化能力的目的．

２　ＮｏｉｓｅＧＡＮ模型
　　语音或噪声信号经过短时傅里叶变换（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅ
ＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）后，在二维时频域，其相邻帧和
相邻频带间的相关性，与图像中相邻像素间的相关性

非常类似．因此，通过将真实噪声的短时傅里叶变换后
的时频域特征作为真实样本数据，借鉴在图像生成中

具有良好效果的 ＤＣＧＡＮ（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＧｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１３］，我们构造了能够生成不同类
型噪声的ＮｏｉｓｅＧＡＮ，如图１所示．

２．１　输入与输出
用于表示语音和噪声信号的常见时频域特征是幅

度谱和对数谱，但是由于相位信息的缺失，使用信号的

幅度谱或对数谱并不能直接重构时域信号．因此，为了
方便由生成噪声的时频域特征重构其时域信号，本文

直接使用真实噪声信号短时傅里叶变换后的虚部和实

部作为真实样本输入．设真实噪声的时域信号为 ｎ，其
在ｌ帧的短时傅里叶变换形式为

Ｎ（ｋ，ｌ）＝Ｎｒ（ｋ，ｌ）＋ｊ·Ｎｉ（ｋ，ｌ） （１）
其中，ｋ＝１，２，…，Ｋ是频带序号，Ｎｒ（ｋ，ｌ）和 Ｎｉ（ｋ，ｌ）分
别是实部和虚部分量．类似于图像中的 ＲＧＢ三个通道，
将实部和虚部特征矩阵作为两个通道输入判别器Ｄ，

Ｄｉｎｐｕｔ（∶，∶，１）＝

Ｎｒ（１，１） Ｎｒ（１，２） … Ｎｒ（１，Ｌ）
Ｎｒ（２，１） Ｎｒ（２，２） … Ｎｒ（２，Ｌ）
   

Ｎｒ（Ｋ，１） Ｎｒ（Ｋ，２） … Ｎｒ（Ｋ，Ｌ











）

（２）

Ｄｉｎｐｕｔ（∶，∶，２）＝

Ｎｉ（１，１） Ｎｉ（１，２） … Ｎｉ（１，Ｌ）
Ｎｉ（２，１） Ｎｉ（２，２） … Ｎｉ（２，Ｌ）
   

Ｎｉ（Ｋ，１） Ｎｉ（Ｋ，２） … Ｎｉ（Ｋ，Ｌ











）

（３）
其中，Ｌ是以帧数表示的噪声段长度．这样，生成器Ｇ的
输出将是生成噪声的实部和虚部，

Ｇｏｕｔｐｕｔ（∶，∶，１）＝

Ｎ^ｒ（１，１） Ｎ^ｒ（１，２） … Ｎ^ｒ（１，Ｌ）
Ｎ^ｒ（２，１） Ｎ^ｒ（２，２） … Ｎ^ｒ（２，Ｌ）
   

Ｎ^ｒ（Ｋ，１） Ｎ^ｒ（Ｋ，２） … Ｎ^ｒ（Ｋ，Ｌ











）

（４）

Ｇｏｕｔｐｕｔ（∶，∶，２）＝

Ｎ^ｉ（１，１） Ｎ^ｉ（１，２） … Ｎ^ｉ（１，Ｌ）
Ｎ^ｉ（２，１） Ｎ^ｉ（２，２） … Ｎ^ｉ（２，Ｌ）
   

Ｎ^ｉ（Ｋ，１） Ｎ^ｉ（Ｋ，２） … Ｎ^ｉ（Ｋ，Ｌ











）

（５）
　　在得到生成噪声第 ｌ帧的实部与虚部后，第 ｌ帧的
生成噪声的时域信号可以通过短时傅里叶逆变换（Ｉｎ
ｖｅｒｓｅＳＴＦＴ，ＩＳＴＦＴ）得到

ｎ^（ｌ）＝ＩＳＴＦＴ（^Ｎｒ（ｋ，ｌ）＋ｊ·Ｎ^ｉ（ｋ，ｌ）） （６）
　　另外，为了进一步增加生成噪声的多样性，可以先
将部分生成噪声的实部和虚部的频带进行倒置，即

Ｍ^ｒ（ｋ，ｌ）＝Ｎ^ｒ（Ｋ＋１－ｋ，ｌ） （７）
Ｍ^ｉ（ｋ，ｌ）＝Ｎ^ｉ（Ｋ＋１－ｋ，ｌ） （８）

然后再重构生成噪声的时域信号

ｎ^（ｌ）＝ＩＳＴＦＴ（^Ｍｒ（ｋ，ｌ）＋ｊ·Ｍ^ｉ（ｋ，ｌ）） （９）
２．２　真实噪声数据

为了得到真实噪声样本数据，我们将来自俄亥俄

州立大学ＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｎｄＮｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ实验室的１００类

２９７
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噪声的采样频率均转换为８ｋＨｚ［１４］，然后采用短时傅里
叶变换计算其时频域特征，其中帧长设为 ３２ｍｓ（２５６
点），帧移设为１６ｍｓ（１２８点），得到的实部和虚部特征
维度均为１２９．由于这１００类噪声所对应的噪声段具有
不同的长度，其中最短的噪声段在短时傅里叶变换后

的帧长为Ｌ＝５０，因此为了适应网络的输入和输出，我
们将所有噪声特征的帧长都截取为Ｌ＝５０，相应的生成
器Ｇ的输出和判别器Ｄ的输入维度均为５０×１２９×２．
２．３　生成器Ｇ与判别器Ｄ

依据网络输入、输出的特征维度，参考 ＤＣＧＡＮ的
网络结构设计 ＮｏｉｓｅＧＡＮ，其中生成器 Ｇ的输入是１００
维的随机噪声，经过全连接层和ｒｅｓｈａｐｅ后得到２５６层７
×１７的特征图，再经过三次 ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＢＮ）、

非线性激活（ＲｅＬＵ）和反卷积（ｄｅｃｏｎｖ）的组合操作后得
到２层５０×１２９的输出，分别对应５０帧生成噪声的实
部和虚部特征．生成器Ｇ的具体结构如图２所示，其中
三次反卷积的滤波器个数分别为１２８、６４和２，滤波器
的大小均为５×５，卷积步长均为２．

判别器Ｄ的输入是５０帧的真实噪声或生成噪声
的实部和虚部特征，经过三次卷积（ｃｏｎｖ）、ＢａｔｃｈＮｏｒ
ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＢＮ）和非线性激活（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ）的组合操作
后得到３２层７×１７的特征图，再通过一个全连接层和
一个非线性激活（Ｓｉｇｍｏｉｄ）得到对噪声类型真假的一个
判断．判别器Ｄ的具体结构如图３所示，其中卷积滤波
器的个数分别为８、１６和３２，滤波器的大小均为５×５，
卷积步长均为２．

２．４　生成噪声样例
图４给出了 ＮｏｉｓｅＧＡＮ迭代２００次后，由生成器 Ｇ

生成的两段噪声的语谱图，可以看到，两段噪声在时频

域具有截然不同的能量分布特性，证明我们设计的

ＮｏｉｓｅＧＡＮ确实具有生成不同类型噪声的能力．

３　语音增强实验与结果分析

３．１　实验配置
为了更加客观的测试生成噪声对训练集噪声类型

多样性和语音增强方法泛化能力的影响，我们设计了

三个包含不同数量噪声类型的训练集，训练集中所采

用的纯净语音来自ＴＩＭＩＴ语音数据库的Ｔｒａｉｎｉｎｇ集［１５］，

所用的噪声数据来自俄亥俄州立大学 Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｎｄ
Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ实验室的１００类真实噪声，以及由Ｎｏｉｓｅ
ＧＡＮ得到的５０段生成噪声，其中由式（６）和式（９）生
成的噪声各占一半．三个训练集采用不同的噪声数据
集合成，其中，训练集１由５０类真实噪声合成，训练集
２由１００类真实噪声合成，训练集３由１００类真实噪声
和５０类生成噪声合成．三个训练集均包含５００００段含
噪语音（约 ４０小时），每段含噪语音采用如下方法合
成：从 ＴＩＭＩＴ语音库的 Ｔｒａｉｎｉｎｇ集的４６２０段纯净语音
中随机选取１段，并从５０／１００／１５０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 －１０ｄＢ、
－５ｄＢ、０ｄＢ、５ｄＢ和１０ｄＢ５种全局信噪比中的随机１种
混入语音中．

测试集中所采用的纯净语音来自 ＴＩＭＩＴ语音库的
Ｃｏｒｅｔｅｓｔ集，噪声数据则来自 Ｎｏｉｓｅｘ９２噪声库［１６］，为了

检验语音增强方法的泛化能力，测试集中的８类噪声
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是与训练集噪声完全不同的未知噪声，分别是 Ｆａｃｔｏ
ｒｙ１、Ｆａｃｔｏｒｙ２、Ｂａｂｂｌｅ、Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１、Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ２、Ｄｅｓｔｒｏｙｅｒ
ｅｎｇｉｎｅ、Ｄｅｓｔｒｏｙｅｒｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ、ＨＦｃｈａｎｎｅｌ噪声．将Ｃｏｒｅｔｅｓｔ
集的１９２段语音与８类噪声的随机截取片段分别按照
－５ｄＢ、０ｄＢ和５ｄＢ的全局信噪比进行混合，得到共包
含４６０８（１９２×３×８）段含噪语音的测试集．

为了更加准确地评估不同训练集对语音增强模型

泛化能力的影响，我们设计了三种不同的网络结构，并

在每种网络结构下采用不同训练集训练了三个不同的

语音增强模型．所有网络的训练均采用ＭＶＮ（Ｍｅａｎａｎｄ
ＶａｒｉａｎｃｅＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）处理后的对数功率谱（Ｌｏｇａｒｉｔｈ
ｍｉｃＰｏｗｅｒＳｐｅｃｔｒａ，ＬＰＳ）作为输入输出特征，采用 ＭＳＥ
（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）作为代价函数，输入窗长均设为１５
帧，ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的大小均为１０２４，迭代次数均为２０，训练
工具采用的是微软的 ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＴｏｏｌｋｉｔ［１７］．本文采用的
语音增强模型的一般结构如图５所示．

通过对未知噪声条件下的语音增强性能进行比

较，来分析不同训练集和不同模型下的泛化能力．本文
采用三种客观指标进行语音增强性能的评价，

包括：评价增强语音质量的 ＰＥＳＱ（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆＳｐｅｅｃｈＱｕａｌｉｔｙ）［１８］；评价增强语音可懂度的 ＳＴＯＩ
（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＯｂｊｅｃｔｉｖｅＩｎｔｅｌｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙ）［１９］；以及评价增强
语音信噪比的分段信噪比（ＳｅｇｍｅｎｔａｌＳＮＲ，ＳｅｇＳＮＲ）．
３．２　ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ下的语音增强性能

首先对由三个训练集训练得到的三个基线ＤＮＮ的
语音增强性能进行比较，本文的ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ具有５个
隐层，每个隐层有１０２４个节点，激活函数为 ＥＬＵ．图６
（ａ）～（ｃ）分别给出了测试集经三个ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ处理
后增强语音的平均 ＰＥＳＱ、ＳＴＯＩ和 ＳｅｇＳＮＲ．可见，在三
种不同指标下，训练集３对应的ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ在三种不
同信噪比下都取得了最好的语音增强性能，其次是训

练集 ２对应的 ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ，而与训练集 １对应的
ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ在三种指标中都是表现最差的．

３．３　ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ下的语音增强性能
为了减少模型本身产生的过拟合对泛化能力的影

响，我们在ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ的基础上采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ技术得
到ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ．ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ同样具有５个隐层，每个
隐层有１０２４个节点，在每个隐层后面都紧接一个Ｄｒｏｐ
ｏｕｔ层，丢弃率设为０５，激活函数为 ＥＬＵ．分别为三个
训练集训练ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ，并用其对测试集进行语音增
强，图７（ａ）～（ｃ）给出了增强语音的平均 ＰＥＳＱ、ＳＴＯＩ
和ＳｅｇＳＮＲ．可见，与ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ下的语音增强性能一
致，在三种不同指标下，训练集３对应的 ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ
在三种不同信噪比下都取得了最佳的语音增强性能．

为了验证Ｄｒｏｐｏｕｔ技术对模型泛化能力的影响，图
８分别给出了三个训练集下ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ和 ＤＮＮｄｒｏｐ
ｏｕｔ的语音增强性能的对比．可见，在三种客观指标下，
不管采用何种训练集，ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ相比由相同训练集

训练得到的 ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ都具有更好的语音增强性
能；而当采用相同网络结构时，不管是 ＤＮＮｂａｓｅｌｉｎｅ还
是ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ，随着训练集中噪声类型的增加，语音增
强性能都会得到相应提高；其中，由训练集３训练得到
的ＤＮＮｄｒｏｐｏｕｔ在三种指标中都取得了最好的语音增
强性能．上述结论表明扩大训练集噪声多样性和采用
Ｄｒｏｐｏｕｔ技术对泛化能力的提升是叠加的，在建立语音
增强模型时可以同时予以考虑．
３．４　ＤＣＮＮ下的语音增强性能

近期研究表明，ＤＣＮＮ（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）相比于ＤＮＮ在语音增强任务中具有更好的性
能．下面通过对由三个训练集训练得到的 ＤＣＮＮ的语
音增强性能进行比较，分析生成噪声对相对复杂模型

泛化能力的影响．所采用的ＤＣＮＮ包含３个卷积层和２
个全连接层，具体的网络结构如图９所示，其中卷积层
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的步长为１，池化层的步长为２．

图１０（ａ）～（ｃ）分别给出了与三个训练集对应的
三个ＤＣＮＮ增强后语音的平均 ＰＥＳＱ、ＳＴＯＩ和 ＳｅｇＳＮＲ．
可见，在相对复杂的 ＤＣＮＮ模型下，训练集３对应的模

型仍然在三种不同指标下的三种不同信噪比中都取得

了最佳的语音增强性能．
综合上述实验结果，在从简单到复杂的三种不同

网络结构下，都是训练集中包含更多噪声类型的模型

具有更好的语音增强性能（训练集３＞训练集２＞训练
集１），进一步证明了提高训练集噪声类型的多样性是
提高未知噪声下语音增强性能的有效手段；而由训练

集３训练得到的模型在三种不同网络结构下都具有最
好的语音增强性能，则表明由本文提出的 ＮｏｉｓｅＧＡＮ生
成的新噪声能够提高训练集噪声类型的多样性．

４　总结
　　扩大训练集噪声类型规模是提高有监督语音增强
方法泛化能力的重要手段，考虑到真实噪声收集和处

理过程中较高的成本和复杂程度，本文基于图像生成

中的ＤＣＧＡＮ，设计了能够基于真实环境噪声生成新的
噪声类型的ＮｏｉｓｅＧＡＮ．在采用不同网络结构的语音增
强实验中，通过在训练集中增加由 ＮｏｉｓｅＧＡＮ生成的噪
声类型，训练后的模型在未知噪声类型下表现出了更

好的语音增强性能，增强后的语音具有更高的语音质

量和更好的可懂度；这表明本文提出的 ＮｏｉｓｅＧＡＮ具有
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生成新噪声类型的能力，能够有效提高训练集噪声类

型的多样性，从而提高语音增强模型对未知噪声类型

的泛化能力．
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