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摘　要：针对传统的神经网络未能对时频域的相关性充分利用的问题，提出了一种利用深度全卷积编解码神经

网络的单通道语音增强方法。在编码端，通过卷积层的卷积操作对带噪语音的时频表示逐级提取特征，在得到

目标语音高级特征表示的同时逐层抑制背景噪声。解码端和编码端在结构上对称，在解码端，对编码端获得的

高级特征表示进行反卷积、上采样操作，逐层恢复目标语音。跳跃连接可以很好地解决极深网络中训练时存在

的梯度弥散问题，本文在编解码端的对应层之间引入跳跃连接，将编码端特征图信息传递到对应的解码端，有

利于更好地恢复目标语音的细节特征。对特征融合和特征拼接两种跳跃连接方式、Ｌ１和 Ｌ２两种训练损失函数对

语音增强性能的影响进行了研究，通过实验验证所提方法的有效性。
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１　引言

从被噪声污染的信号中恢复出目标语音，提高

语音的质量和可懂度是语音增强的主要目标。语

音增强技术被广泛应用在移动通信、语音识别、听

觉辅助设备中，是语音信号处理领域的一个重要分

支。基于信号和噪声的分布特性，众多语音增强方

法被相继提出，代表性的有谱减法、维纳滤波法、统

计模型估计［１］等。这些方法在平稳噪声环境下取

得了较好的效果。针对传统方法的局限性，尽管一

些新的方法被学者们相继提出［２３］，然而在非平稳

噪声和低信噪比环境下的单通道语音增强一直是

语音信号处理的一个难点。

近些年来，得益于计算机处理能力的提高和机

器学习算法的发展，神经网络突破了早期浅层网络

在训练数据和网络规模的限制，在计算机视觉、语

音信号处理等多个领域得到了迅速发展。在语音

增强方面，作为数据驱动的方法，基于深度学习的

方法直接由数据驱动，不需要对信号和噪声的分布

做先验假设，在非平稳噪声处理中显示出极大的优

势。Ｘｕ等［４］提出了基于深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）的自回归语音增强方法，实现带
噪语音的对数能量谱到目标语音对数能量谱的直

接映射。Ｗａｎｇ等人［５］提出的利用神经网络进行掩

蔽估计的方法，将带噪语音的多种声学特征拼接成

一个长向量作为网络的输入，听觉Ｇａｍｍａｔｏｎｅ域的理
想浮值掩蔽作为网络的目标输出，将语音增强问题转

化为时频单元的分类问题。Ｈｕａｎｇ等人［６］利用深度

循环网络（ＤｅｅｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＮＮ）
的动态时序建模能力，提出基于时频掩蔽估计和

ＤＲＮＮ联合优化的语噪分离方法。传统的基于前馈
神经网络（ＦｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）的增强方
法为了充分利用语音的上下文信息，一般是将相邻

帧的时频特征拼接成一个长向量作为网络的输入，

原时频结构中相邻的时频单元将会位于长向量的

不同位置，相对位置的改变会增大网络对语音中的

相关性结构进行建模的难度，深度循环神经网络虽

然利用循环连接或者存储和门结构单元对语音信

号的长短时序相关性进行建模，但同样对时频域的

相关性未能很好的利用。卷积神经网络（Ｃｏｎｖｅｎ
ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）受生物视觉皮层的感知
机理的启发，其局部感知和权值共享特性可以对信

号局部相关信息进行建模，同时能够极大减少网络

模型的参数数量，在计算机视觉和语音识别领域得

到了广泛的应用。

传统ＣＮＮ网络在卷积层之后会接上若干个全
连接层，将卷积层产生的特征图映射成一个一维的

长向量，从而丢失了相邻时间上的相关信息。全卷

积网络（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）将传统卷
积网络后面的全连接层换成了卷积层，通过反卷积

使输出可以保持和输入相同的大小，保留了原始输

入中的结构信息［７］。文献［８］对经典的全卷积网络
进行改进，提出了一种基于 ＵＮｅｔ的全卷积编解码
网络结构，通过在上采样层对特征图进行拼接增加

特征图数量，将上下文信息传递到更高分辨率层，

在细胞边缘检测竞赛中取得了最优的结果。文献

［９］提出将全卷积编解码框架用于图像复原，编码
层和解码层结构对称，并借鉴了ｈｉｇｈｗａｙｎｅｔｗｏｒｋｓ和
残差网络的思想，在编解码对应层之间引入跳跃连

接（ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ），将卷积层的特征图信息传递
到对应的反卷积层，用于恢复原始图像。

语音信号在经过短时傅里叶变换后（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅ
ＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）后的语谱图在时间和频率
两个维度上有着和图像类似的二维表示。语音信

号浊音段的时域波形呈现出的准周期特性和短时

功率谱具有共振峰结构，表明语音信号在时域和频

域上存在着局部相关性，因此可以利用ＣＮＮ对语音
信号的二维时频表示来建模。但过去几年将 ＣＮＮ
用于语音增强的研究还比较少。其中，文献［１０］提
出了 ｍｅｍｏｒｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔ的冗余卷积编解码增强方法，
可在参数量减少６８倍和１２倍的情况下得到与ＦＮＮ
和ＲＮＮ接近甚至较好的增强效果。文献［１１］将用
于图像风格转换的生成对抗网络结构［１２］直接应用

于语音增强，将深度编解码结构应用在生成器中，

２３６
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但全卷积编解码网络在语音增强中的应用研究的

还比较缺乏。

受文献［９］工作的启发，本文将深度全卷积编
解码框架应用在语音增强中。在网络中引入跳跃

连接，可以有效解决深度网络训练中出现的梯度消

失问题，本文对两种典型ｓｋｉｐｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ的形式，即
特征融合相加和特征拼接对语音增强效果的影响

展开了研究。

损失函数是网络的重要组成部分。目前大部分

基于神经网络的谱映射语音增强算法都是基于最小

均方误差（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）准则，
通过反向传播误差更新网络参数。经过 ＤＮＮ方法
增强后的语音特别是在高频部分会存在噪声冗余，

出现过平滑的现象。文献［３］采用全局均衡方差方
法来解决经ＤＮＮ增强后语音频谱出现的过平滑问
题。近些年来在图像处理任务中，研究者发现基于

Ｌ１范数的损失函数要优于Ｌ２范数因为它引入较小的
模糊。文献［１１］将这一用于图像处理的结论直接
用在ＧＡＮ的生成器中用于语音增强。为了更好地
验证结论在语音增强方面的有效性，文献［１３］对比
了基于Ｌ１范数和 Ｌ２范数的损失函数在传统 ＦＣＮ网
络中和生成对抗网络中对语音增强性能的影响。

本文我们将这一研究扩展到深度全卷积编解码网

络中，研究两种不同的跳跃连接方式下，不同损失

函数对语音增强性能的影响。

本文内容安排如下：第２节描述深度卷积编解
码框架，第３节是基于深度卷积编解码网络的语音
增强，仿真实验和结果分析在第４节给出，第５节总
结全文。

２　深度全卷积编解码网络

２．１　卷积编解码网络
编解码网络是一种灵活的框架模型，由编码器

（端、层）和解码器（端、层）组成，可以根据需要灵活

地应用到无监督或者有监督任务中，通常用于网络

预训练、高维原始数据降维、特征提取及数据压缩、

生成等。编码器和解码器可以根据不同任务选取

ＦＣＮ、ＣＮＮ、ＲＮＮ等不同的网络模型。本文利用
ＣＮＮ的局部感知和权值共享特性，将深度全卷积编
解码网络用于语音增强。一方面，语音信号浊音段

的时域波形具有相似性，呈现出准周期特性，经过

ＳＴＦＴ后的短时功率谱具有共振峰结构，表明语音
信号在时域和频域上存在着局部相关性［１４］。传统

神经网络将相邻帧的时频特征拼接成一个长向量

作为网络的输入，相对位置的改变会增大网络对

语音中的相关性结构进行建模的难度。同时人耳

在嘈杂的背景噪声中选择目标语音时，能对任意

声音极快地做出反应，并不需要关注过去的其他

人声或噪音，降噪本身应当是一个局部化的处理，

这一点和语音识别、机器翻译等任务是不同的。

而卷积神经网络具有局部感知特性，网络中的每

个神经元只需要和前一层的部分神经元相连，同

时，卷积神经网络的权值共享特性使每个滤波器

特征图权重相同，这样会使网络的参数量大量减

少，提升模型的鲁棒性。

编码端由多个卷积层组成，每个卷积层包括卷

积滤波、批量标准化、池化、非线性变换操作组成。

解码端和编码端结构对应，由反卷积、上采样、批量

标准化、非线性变换操作组成。将该结构应用到语

音增强，将带噪语音的时频特征作为网络的输入，

在编码端利用卷积网络对带噪语谱中的局部典型

性结构进行建模，提取高层语音特征，同时逐层抑

制背景噪声的影响。在解码端，通过反卷积层由编

码端提取到的高层语音特征信息逐层恢复语音细

节成分，重构语音信号。

２．２　跳跃连接
在神经网络中引入跳跃连接，最早是为了解决

在训练中随着网络深度的增加，出现梯度消失，导

致网络训练困难的问题。本文借鉴文献［９］的思
想，在编解码部分对应层之间引入跳跃连接。一方

面可以将误差直接传递到低层，使网络的训练更有

效，还有一个重要的作用是可以对信号的细节信息

进行补偿。随着网络层数的增加，由于逐层的卷

积、池化等操作会导致信号的主要结构特征被提

取，而一些局部的细节信息丢失，特别是随着网络

层数的加深，有可能会产生解码端无法由编码端得

到的高层信息恢复目标信号的细节信息的问题。

而编码端的特征图包含了信号的大量细节信息，通

过引入跳跃连接将编码端的特征图信息由卷积层

传递到对应反卷积层，可以有助于恢复目标信号的
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细节信息。

本文采用的编解码网络结构如图 １所示。
图１（ａ）为无跳跃连接的编解码网络结构，图１（ｂ）
图为残差编解码网络。与文献［９］结构相似，类似
于Ｒｅｓｎｅｔ［１５］网络中的恒等映射，将使得数据在不同
网络层之间传递，将原始的输入Ｙ和目标映射Ｘ的
优化拟合问题转换为输入和目标之间残差函数 Ｆ
（Ｙ）＝Ｙ－Ｘ的优化问题。图１（ｂ）中的‘＋’号表示
直接进行元素级相加而保持特征图层数不变，即将

卷积层的特征映射以元素方式传递到对应反卷积

层，并与反卷积特征映射按元素求和并传递到下一

层。与图１（ｂ）中将特征图元素求和再传递到下一
层不同，图１（ｃ）是将编码端的特征层传递到对应解
码端的特征图并进行拼接，进行通道的合并，从而

充分利用特征图信息。

图１　编解码网络结构图
Ｆｉｇ．１　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

３　基于深度全卷积编解码网络的语音增强

设Ｙ（ｍ，ｋ）、Ｘ（ｍ，ｋ）、Ｎ（ｍ，ｋ）分别为带噪语
音、目标语音及加性背景噪声在时刻 ｍ和频点 ｋ的
ＳＴＦＴ幅度谱，且满足：

Ｙ（ｍ，ｋ）＝Ｘ（ｍ，ｋ）＋Ｎ（ｍ，ｋ） （１）

其中，ｍ＝｛１，２，…，Ω｝和 ｋ＝｛１，２，…，Ｋ｝分别代表
频率和时间，在下文中，我们省略频率和时间索引，

简记为 Ｙ、Ｘ和 Ｎ。将第２节介绍的深度卷积编解
码网络用于语音增强，方法框架如图２所示：将带噪
语音在时域进行分帧加窗后经 ＳＴＦＴ变换得到带噪
语音信号的二维时频表示作为网络的输入，在编码

端利用卷积网络对带噪语谱中的典型结构特征进

行建模，提取语音特征，同时逐层抑制背景噪声的

影响。在解码端通过反卷积层由提取的特征信息

逐层恢复语音成分。编解码网络均由卷积层组成，

不使用池化层和全连接层。在编解码对应层之间

引入跳跃连接，以减少由于卷积操作导致的低层细

节信息丢失的问题，从而更好的恢复目标语音的时

频特征。反卷积层的输出为带噪语音的时频掩蔽

值或者时频增益，由带噪语音的幅度谱联合反卷积

层的输出即可得到纯净语音的谱估计值。

损失函数是网络的重要组成部分，目前大部分

基于神经网络的谱映射语音增强算法都是基于

ＭＭＳＥ准则，本文分别考虑了基于 Ｌ１范数和 Ｌ２范数
的损失函数训练网络对语音增强性能的影响，其对

应的损失函数如式（２）和式（３）所示。
Ｌ１（Ｘ，Ｙ；Θ）＝‖ｆ（Ｙ，Θ）Ｙ－Ｘ‖１ （２）
Ｌ２（Ｘ，Ｙ；Θ）＝‖ｆ（Ｙ，Θ）Ｙ－Ｘ‖２ （３）

式中，Ｙ代表带噪语音的时频特征输入，Θ代表网
络参数，由权重矩阵和偏置矩阵组成，ｆ（Ｘ，Θ）代
表网络的输出，可以理解为掩蔽估计或者增益估

计，ｆ（Ｙ，Θ）Ｙ代表目标语音的时频特征估计，
代表矩阵元素按位相乘。‖·‖１表示网络估计和
目标语音真值之间距离绝对值之和，‖·‖２表示网
络估计和目标语音真值之间的距离绝对值的平方

和的开方。

图２　基于全卷积编解码网络的语音增强
Ｆｉｇ．２　Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
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４　实验仿真及性能分析

４．１　数据集和评价指标
本文实验中，从ＴＩＭＩＴ语音库［１６］训练集中随机

选取２００句纯净语音，测试集中选取２０句纯净语
音，从ＮＯＩＳＥＸ９２标准噪声库［１７］中选取３平稳噪声
和３种非平稳噪声。按照文献［４］的方法对噪声进
行分段分别用于训练和测试。按文献［１４］的方法
对训练和测试用纯净语音按照不同的信噪比添加

噪声分别生成７２００句带噪语音作为训练集，４８０句
带噪语音作为测试集。

感知语音质量（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳｐｅｅｃｈ
Ｑｕａｌｉｔｙ，ＰＥＳＱ）［１８］、短时客观可懂度（Ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｉｎｔｅｌｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙ，ＳＴＯＩ）［１９］和对数谱距离（Ｌｏｇ
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｉｓｔａｎｃｅ，ＬＳＤ）［２０］是被广泛采用的衡量语
音增强性能的客观评价指标。ＰＥＳＱ得分结果与主
观听觉测试得分具有很高的相关度。与ＰＥＳＱ评估
方法侧重于评估处理语音的总体质量不同，ＳＴＯＩ得
分主要用于评估语音的可懂度。ＬＳＤ是衡量纯净语
音和增强语音之间的对数谱失真，其值与语音质量

成反比，越小的值表示增强后语音的谱失真越小，

其计算公式为：

ＬＳＤ＝１Ｍ∑
Ｍ－１

ｍ＝０

１
Ｌ
２＋１
∑
Ｌ／２

ｌ＝０
１０ｌｏｇ１０

Ｓ（ｍ，ｌ）２

Ｓ^（ｍ，ｌ）
槡

２
（４）

其中Ｍ是一段语音总的信号帧数，Ｓ（ｍ，ｋ）和 Ｓ^（ｍ，
ｋ）分别为纯净语音和增强后语音经过短时傅里叶
变换后的第ｍ帧的第ｌ个频谱分量。
４．２　基线方法和参数设置

为了验证本文所提方法的有效性，本文选取基

于 ＤＮＮ的自回归语音增强方法［４］（简记为 ＤＮＮ
ＬＡＳ）作为基线方法，对比 Ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ全卷积
网络（简记为 ＥｎＤｅＮｅｔ）和引入两种跳跃连接后
的全卷积编解码网络（分别简记为 ＲｅｓＮｅｔ和 Ｕ
Ｎｅｔ）的语音增强效果，同时通过实验分析对比利
用 Ｌ１和 Ｌ２两种损失函数训练网络对语音增强性能
的影响。

为了降低网络模型的复杂度，减少训练参数的

数量，将训练集和测试集中的语句均下采样至

８０００Ｈｚ。帧长取３２ｍｓ，帧移８ｍｓ，对语句进行２５６

点的 ＳＴＦＴ变换，获得语音信号在二维时频域的特
征表示。在ＤＮＮＬＡＳ方法中，网络由输入层、输出
层和３个隐藏层组成，隐藏层节点数设为１０２４。网
络的输入为带噪语音当前帧联合相邻２帧的对数幅
度谱特征，网络的输出目标为当前帧对应的纯净语

音的对数幅度谱特征。隐层选取ＲｅＬＵ作为激活函
数［２１］，输出层选取线性激活函数。在实验中ＥｎＤｅ
Ｎｅｔ和ＲｅｓＮｅｔ及 ＵＮｅｔ网络结构相同，均为全连接
卷积编解码网络，不包含全连接层和池化层，三种

结构的卷积滤波器大小和数量一致。网络的输入

和输出均为１２８帧１２９维的时频表示。网络由１１
个卷积层组成，每个卷积层由卷积（反卷积）、批量

规范化和非线性激活组成。卷积滤波器大小均为５
×５，数量分别取为 １６３２６４１２８２５６５１２２５６１２８
６４３２１６，卷积步长取２×２，选取 ＬｅａｋｙＲｅＬＵｓ非线
性激活函数。Ｄｒｏｐｏｕｔ值取为 ０．２，在训练时按照
ｄｒｏｐｏｕｔ比率丢弃网络结点，增加网络的泛化性和鲁
棒性，在测试时不进行 ｄｒｏｐｏｕｔ操作。其中 ＤＮＮ
ＬＡＳ和ＥｎＤｅＮｅｔ均是基于Ｌ２范数损失函数反向传
播误差训练网络参数。为了衡量 Ｌ１范数用于损失
函数对语音增强性能的影响，我们在 ＵＮｅｔ和 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ网络增加了基于Ｌ１损失函数对网络进行训练的
对比实验。

４．３　实验结果和分析
表１、表２和表３分别给出了４８０句测试语句经

不同网络结构增强后的 ＰＥＳＱ、ＬＳＤ和 ＳＴＯＩ得分。
由表１可以看出，经全连接卷积编解码网络增强后
语音的感知质量在各种 ＳＮＲｓ下均优于 ＤＮＮＬＡＳ
方法。在 Ｌ１范数损失函数下，两种带跳跃连接的
ＰＥＳＱ均低于Ｌ２范数损失函数下不带跳跃连接的全
卷积编解码网络，ＲｅｓＮｅｔ的性能略低于ＥｎＤｅＮｅｔ，
高于Ｕｎｅｔ结构。在 Ｌ２范数损失函数下，带跳跃连
接的 ＵＮｅｔ的增强性能略高于 ＥｎＤｅＮｅｔ，而 Ｒｅｓ
Ｎｅｔ网络在各个ＳＮＲｓ下的语音感知质量得分最优。
此结果表明，在相同损失函数下，引入跳跃连接可

以有效提升语音的感知质量。由表２可以看出，在
低ＳＮＲｓ下（５ｄＢ以下），经 Ｌ１范数损失函数训练的
网络得到的增强语音的对数谱失真要低于经 Ｌ２范
数损失函数训练的网络。在５ｄＢ以上，ＥｎＤｅＮｅｔ
网络及ＵＮｅｔ网络引入的谱失真要高于传统的基于
谱映射的全连接神经网络。总的来说，基于 Ｌ１范数
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损失函数训练的 ＲｅｓＮｅｔ网络的谱失真最小，Ｌ１范
数损失函数下的ＵＮｅｔ和Ｌ２范数损失函数下的Ｒｅｓ
Ｎｅｔ的谱失真接近。在低 ＳＮＲｓ下跳跃连接的引入
在两种损失函数下均会带来谱失真的减小，随着

ＳＮＲ的增加，情况相反。我们认为是跳跃连接在较
高ＳＮＲ的情况下，引入的噪声的成分要高于细节信
息，导致谱失真的增加。由表３给出的不同方法在
不同ＳＮＲ下的ＳＴＯＩ值可以看出，在较低信噪比下，
基于ＤＮＮＬＡＳ的方法对语音可懂度的变化很小，几

乎没有改变，而基于全卷积编解码会降低语音的可

懂度。这也说明在低信噪比下，基于ＤＮＮＬＡＳ和全
卷积编解码神经网络的方法对可懂度的提升较为

明显，但后者的幅度要小于前者。随着信噪比的提

高，特别是在１０ｄＢ下，基于在全卷积编解码网络框
架下对可懂度的提升要优于 ＤＮＮＬＡＳ方法，基于
Ｌ１范数误差准则，以特征图拼接和融合相加的跳跃
连接结构反而会降低语音的可懂度。

表４、表５和表６分别给出了实验中６种噪声

表１　不同方法在不同ＳＮＲ下的ＰＥＳＱ值
Ｔａｂ．１　ＰＥＳＱｓｃｏｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲｓ

ＳＮＲ／ｄＢ Ｎｏｉｓｙ ＤＮＮＬＡＳ ＥｎＤｅＮｅｔ
Ｌ１

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｌ２

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

－５ １．２１３ １．４５６ １．５９８ １．５７１ １．５９４ １．６０１ １．６３２

０ １．５１９ １．８９０ １．９５７ １．８９２ １．９３７ １．９５６ ２．０１１

５ １．８６４ ２．２２４ ２．２７０ ２．１６１ ２．２３０ ２．２７７ ２．３３５

１０ ２．２１６ ２．４５４ ２．５５１ ２．４１８ ２．５０４ ２．５７９ ２．６２２

Ａｖｅ． １．７０３ ２．００６ ２．０９４ ２．０１０ ２．０６６ ２．１０３ ２．１５０

表２　不同方法在不同ＳＮＲ下的ＬＳＤ值
Ｔａｂ．２　ＬＳＤｓｃｏｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲｓ

ＳＮＲ／ｄＢ Ｎｏｉｓｙ ＤＮＮＬＡＳ ＥｎＤｅＮｅｔ
Ｌ１

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｌ２

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

－５ ２．７２７ １．９６９ １．８９２ １．８４２ １．８４４ １．９１３ １．８８３

０ ２．５５６ １．７３２ １．７１９ １．６７７ １．６７４ １．７２７ １．６８９

５ ２．２８１ １．５３５ １．５６６ １．５４１ １．５２８ １．５６１ １．５２３

１０ １．９４３ １．３８１ １．４１３ １．４０４ １．３８８ １．３９８ １．３７０

Ａｖｅ． ２．３７７ １．６５４ １．６４８ １．６１６ １．６０８ １．６５０ １．６１６

表３　不同方法在不同ＳＮＲ下的ＳＴＯＩ值
Ｔａｂ．３　ＳＴＯＩｓｃｏｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲｓ

ＳＮＲ／ｄＢ Ｎｏｉｓｙ ＤＮＮＬＡＳ ＥｎＤｅＮｅｔ
Ｌ１

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｌ２

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

－５ ０．５３３ ０．５９５ ０．５６０ ０．５６１ ０．５５９ ０．５７６ ０．５８２

０ ０．６５０ ０．７１７ ０．６７５ ０．６６４ ０．６６６ ０．６８７ ０．６９８

５ ０．７６５ ０．８００ ０．７７６ ０．７４４ ０．７５６ ０．７８１ ０．７９３

１０ ０．８５８ ０．８４９ ０．８５５ ０．８１５ ０．８３３ ０．８５７ ０．８６７

Ａｖｅ． ０．７０１ ０．７４０ ０．７１７ ０．６９６ ０．７０３ ０．７２５ ０．７３５
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在－５、０、５和 １０ｄＢ经过不同增强方法处理后的
ＰＥＳＱ、ＬＳＤ和 ＳＴＯＩ的得分均值。由表 ４可以看
出，在平稳噪声和非平稳噪声类型下，基于 ＥｎＤｅ
Ｎｅｔ网络的增强方法的 ＰＥＳＱ得分均高于 ＤＮＮ
ＬＡＳ方法。在 Ｌ１范数损失函数下，仅在 Ｂａｂｂｌｅ噪
声和 Ｗｈｉｔｅ噪声类型下，ＵＮｅｔ网络的感知质量略
高于 ＤＮＮＬＡＳ方法，在其他情况的感知质量得分
最低。在 Ｌ２损失函数下，带跳跃连接的编解码网
络的语音感知质量得分要高于 ＤＮＮＬＡＳ和 Ｅｎ
ＤｅＮｅｔ方法，以特征图融合相加的跳跃连接方式
对语音感知质量的提升要优于特征图拼接的跳跃

连接方式。由表５可以看出，除了在 Ｈｆｃｈａｎｎｅｌ噪
声类型下，基于卷积编解码网络增强后的语音的

谱失真均要高于基于 ＤＮＮＬＡＳ方法，在编解码网
络结构中引入跳跃连接会减少语音的谱失真，通

过 Ｌ１范数损失函数训练的网络的谱失真要低于经
过 Ｌ２范数损失函数训练的网络。以特征图融合相
加的跳跃连接方式对语音谱失真的减少要优于特

征图拼接的跳跃连接方式。由表６给出的不同方
法在不同ＳＮＲ下的ＳＴＯＩ值可以看出，在Ｂａｂｂｌｅ噪
声下，基于 ＤＮＮＬＡＳ的方法对语音可懂度的变化
很小，几乎没有改变，而基于全卷积编解码会降低

语音的可懂度。这也说明在 Ｂａｂｂｌｅ噪声下，可懂
度的提升较为困难。在其他几种平稳和非平稳噪

声下，基于 ＤＮＮＬＡＳ的语音增强方法对可懂度的
提升要优于全卷积编解码神经网络框架。而在全

卷积编解码网络框架下，基于最小均方误差准则，

以特征图融合相加的跳跃连接方式对语音可懂度

的提升要优于无跳跃连接和以 Ｌ１范数作为误差准
则的方法。

表４　不同噪声在不同增强方法下的ＰＥＳＱ值
Ｔａｂ．４　ＰＥＳＱｓｃｏｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｎｏｉｓｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

噪声 带噪语音

增强方法

ＤＮＮＬＡＳ ＥｎＤｅＮｅｔ
Ｌ１

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｌ２

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｂａｂｂｌｅ １．８１６ １．８６３ ２．００５ １．９０４ １．９５３ １．９７８ ２．０３６

Ｆ１６ １．７５２ ２．０１５ ２．０８６ ２．００７ ２．０６７ ２．１１０ ２．１５１

Ｆａｃｔｏｒｙ １．７５４ ２．０２１ ２．０９３ ２．０１１ ２．０４７ ２．０９５ ２．１４５

Ｈｆｃｈａｎｎｅｌ １．５９１ ２．０８７ ２．１１２ ２．０５３ ２．１０９ ２．１４１ ２．１８１

Ｐｉｎｋ １．７１７ ２．０４２ ２．１５２ ２．０４３ ２．１１９ ２．１５２ ２．２１０

Ｗｈｉｔｅ １．５８８ ２．０１０ ２．１１５ ２．０４４ ２．１０２ ２．１４３ ２．１７８

表５　不同噪声在不同增强方法下的ＬＳＤ值
Ｔａｂ．５　ＬＳＤｓｃｏｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｎｏｉｓｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

噪声 带噪语音

增强方法

ＤＮＮＬＡＳ ＥｎＤｅＮｅｔ
Ｌ１

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｌ２

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｂａｂｂｌｅ ２．０３６ １．７００ １．６１６ １．５９３ １．５７９ １．６２５ １．５８２

Ｆ１６ ２．２６１ １．６４５ １．６０６ １．５８６ １．５７１ １．６０７ １．５７３

Ｆａｃｔｏｒｙ ２．３２１ １．６６１ １．６４９ １．６０８ １．６１０ １．６６０ １．６２２

Ｈｆｃｈａｎｎｅｌ ２．４３２ １．５３０ １．６４３ １．５９５ １．５８５ １．６１９ １．５９７

Ｐｉｎｋ ２．４５３ １．６６２ １．６４９ １．６２６ １．６１７ １．６５９ １．６２６

Ｗｈｉｔｅ ２．７５８ １．７２８ １．７２４ １．６９０ １．６８９ １．７２９ １．６９７

７３６
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表６　不同噪声在不同增强方法下的ＳＴＯＩ值
Ｔａｂ．６　ＳＴＯＩｓｃｏｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｎｏｉｓｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

噪声 带噪语音

增强方法

ＤＮＮＬＡＳ ＥｎＤｅＮｅｔ
Ｌ１

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｌ２

ＵＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

Ｂａｂｂｌｅ ０．７０４ ０．７０５ ０．６８６ ０．６７２ ０．６７９ ０．６９２ ０．７０１

Ｆ１６ ０．７０８ ０．７５２ ０．７３０ ０．７０３ ０．７１２ ０．７３７ ０．７４８

Ｆａｃｔｏｒｙ ０．６８３ ０．７３６ ０．６９５ ０．６８２ ０．６８８ ０．７０８ ０．７１８

Ｈｆｃｈａｎｎｅｌ ０．７２０ ０．７７０ ０．７５６ ０．７３６ ０．７４１ ０．７６８ ０．７７７

Ｐｉｎｋ ０．７０５ ０．７４５ ０．７１８ ０．６９２ ０．７０２ ０．７２５ ０．７３４

Ｗｈｉｔｅ ０．６８８ ０．７３４ ０．７１５ ０．６９１ ０．６９７ ０．７２１ ０．７３１

图３　语音语谱图．（ａ）被５ｄＢＦａｃｔｏｒｙ噪声污染的带噪语音；
（ｂ）纯净语音；（ｃ）经ＤＮＮＬＡＳ方法增强的语音；（ｄ）经Ｅｎ
ＤｅＮｅｔ方法增强的语音；（ｅ）基于Ｌ１损失函数经ＵＮｅｔ
方法增强的语音；（ｆ）基于Ｌ１损失函数经ＲｅｓＮｅｔ方法增
强的语音；（ｇ）基于Ｌ２损失函数经ＵＮｅｔ方法增强的语音；

（ｈ）基于Ｌ２损失函数经ＲｅｓＮｅｔ方法增强的语音
Ｆｉｇ．３　Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｓｏｆ（ａ）ｎｏｉｓｙｓｐｅｅｃｈｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙ５ｄＢ
ｆａｃｔｏｒｙｎｏｉｓｅ；（ｂ）ｃｌｅａｎｓｐｅｅｃｈ；（ｃ）ｅｎｈａｎｃｅｄｂｙＤＮＮＬＡＳ；
（ｄ）ｅｎｈａｎｃｅｄｂｙＥｎＤｅＮｅｔ；（ｅ）ｅｎｈａｎｃｅｄｂｙＵＮｅｔｗｉｔｈＬ１
ｌｏｓｓ；（ｆ）ｅｎｈａｎｃｅｄｂｙＲｅｓＮｅｔｗｉｔｈＬ１ｌｏｓｓ；（ｇ）ｅｎｈａｎｃｅｄｂｙ
ＵＮｅｔｗｉｔｈＬ２ｌｏｓｓ；（ｈ）ｅｎｈａｎｃｅｄｂｙＲｅｓＮｅｔｗｉｔｈＬ２ｌｏｓｓ

表１至表６从数据上给出了不同网络结构的语
音增强性能。为了更直观的理解，图３给出了一段
被５ｄＢＦａｃｔｏｒｙ噪声污染后的语音经不同的增强
方法处理后的语音语谱图。由图３（ｃ）可以看出，
经过 ＤＮＮＬＡＳ增强方法处理后，大部分噪声成分
得到了抑制，在低频部分语音成分较好的得到了

恢复，但在高频部分存在一些细节成分的缺失。

经 ＥｎＤｅＮｅｔ方法处理后，在高、低频部分语音的
结构信息得到了恢复，但是存在频谱模糊的现象，

我们分析应该是由高层特征信息通过上采样恢复

语音细节信息引入的。图 ３（ｅ）和图 ３（ｆ）分在是
在 Ｌ１损失函数下，在图３（ｄ）结构的基础上引入两
种跳跃连接方式得到的，和图 ３（ｄ）相比，在较好
的保留了高低频结构信息的基础上，对噪声的抑

制略有提升。图３（ｇ）和图３（ｈ）分别是在 Ｌ２损失
函数下，在图３（ｄ）结构的基础上引入两种跳跃连
接方式得到的，与 ＤＮＮＬＡＳ方法相比，低频结构
信息都得到了较好的恢复，由图中框图部分可以

看出，在高频细节成分的恢复要优于 ＤＮＮＬＡＳ方
法，和 Ｌ１损失函数相比，尽管噪声成分得到了较好
的抑制，但在高频细节结构上还有部分未能很好

的恢复。

５　结论

本文将深度全卷积编解码网络用于语音增强，

针对编解码过程中出现细节信息缺失的问题，提出

一种将特征图融合和特征图拼接两种跳跃连接方

８３６
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式引入到编解码网络对应层之间的语音增强方法。

同时对比了在基于 Ｌ１和 Ｌ２两种损失函数的训练方
法对语音感知质量和谱失真的影响。实验结果表

明，基于特征图融合相加的跳跃连接方法能获得较

好的语音感知质量。基于 Ｌ１损失函数训练的方法
在语音高频部分成分的恢复要优于基于 Ｌ２损失函
数的训练方法。
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ｐｒｏｖｅｄｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｐｅｅｃｈｅｎ

ｈａｎｃｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１５，３１（９）：１１１７１１２３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＸｕＹ，ＤｕＪ，ＤａｉＬＲ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓ．ｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，２３（１）：７１９．

［５］　ＷａｎｇＹＸ，ＮａｒａｙａｎａｎＡ，ＷａｎｇＤＬ．Ｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｔａｒｇｅｔｓ

ｆｏｒｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｐｅｅｃｈｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓ．

ｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，２２

（１２）：１８４９１８５８．

［６］　ＨｕａｎｇＰＳ，ＫｉｍＭ，ＨａｓｅｇａｗａＪｏｈｎｓｏｎＭ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｍａｓｋｓａｎｄｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｍｏｎａｕｒａｌｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓ．

ｏｎＡｕｄｉｏＳｐｅｅｃｈａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，２３（１２）：

２１３６２１４７．

［７］　ＳｈｅｌｈａｍｅｒＥ，ＬｏｎｇＪ，ＤａｒｒｅｌｌＴ．Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ｏｎＰａｔ

ｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（４）：

６４０６５１．

［８］　ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ，ＦｉｓｃｈｅｒＰ，ＢｒｏｘＴ．Ｕｎｅｔ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔ

ｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１５：２３４２４１．

［９］　ＭａｏＸＪ，ＳｈｅｎＣ，ＹａｎｇＹＢ．Ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｕｓｉｎｇ

ｖｅｒｙｄｅｅｐｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｗｉｔｈｓｙｍｍｅｔｒｉｃｓｋｉｐＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３０ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓ

ｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ）．ＮＹ：ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓ，２０１６．

［１０］ＰａｒｋＳＲ，ＬｅｅＪ．Ａｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓ

ｓｏｃｉａｔｉｏｎ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍ

ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ（ＩＳＣＡ）Ｐｒｅｓｓ，２０１７：１９９３１９９７．

［１１］ＭｉｃｈｅｌｓａｎｔｉＤ，ＴａｎＺＨ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒ

ｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄｎｏｉｓｅｒｏｂｕｓｔ

ｓｐｅａｋｅｒｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓ

ｓｏｃｉａｔｉｏｎ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍ

ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ（ＩＳＣＡ）Ｐｒｅｓｓ，２０１７：２００８２０１２．

［１２］ＩｓｏｌａＰ，ＺｈｕＪＹ，ＺｈｏｕＴＨ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｔｏｉｍａｇｅｔｒａｎｓ

ｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔ

ｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＮＪ：ＩＥＥＥ，２０１７：５９６７５９７６．

［１３］ＰａｎｄｅｙＡ，ＷａｎｇＤＬ．Ｏｎａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｌｏｓｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ４３ｎｄＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，

Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，

２０１８：５０７４５０７８．

［１４］时文华，倪永婧，张雄伟，等．联合稀疏非负矩阵分

解和神经网络的语音增强［Ｊ］．计算机研究与发展，

２０１８，５５（１１）：２４３０２４３８．

ＳｈｉＷｅｎｈｕａ，ＮｉＹｏｎｇｊｉｎｇ，ＺｈａｎｇＸｉｏｎｇｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｍｏｎａｕｒａｌｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｗｉｔｈ

ｓｐａｒｓｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１８，５５（１１）：

２４３０２４３８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），ＮＪ：

ＩＥＥＥ，２０１６：７７０７７８．

［１６］ＺｕｅＶ，ＳｅｎｅｆｆＳ，ＧｌａｓｓＪ．Ｓｐｅｅｃｈｄａｔａｂａｓｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｔ

ＭＩＴ：ＴＩＭＩＴａｎｄｂｅｙｏｎｄ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎ．，１９９０，９

（４）：３５１３５６．

［１７］ＶａｒｇａＡ，ＳｔｅｅｎｅｋｅｎＨＪＭ．Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃ

９３６
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ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：ＩＩ．ＮＯＩＳＥＸ９２：Ａｄａｔａｂａｓｅａｎｄａｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆａｄｄｉｔｉｖｅｎｏｉｓｅｏｎｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，１９９３，
１２（３）：２４７２５１．

［１８］ＲｉｘＡ，ＢｅｅｒｅｎｄｓＪ，ＨｏｌｌｉｅｒＭＰ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｅｖａｌｕ
ｌａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｅｃｈｑｕａｌｉｔｙ（ＰＥＳＱ）：Ａｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｅｎｄｔｏｅｎｄｓｐｅｅｃｈｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｎａｒｒｏｗｂａｎｄｔｅｌｅ
ｐｈｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｓｐｅｅｃｈｃｏｄｅｃｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２６ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，
Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，
２００１：７４９７５２．

［１９］ＴａａｌＣＨ，ＨｅｎｄｒｉｋｓＲＣ，ＨｅｕｓｄｅｎｓＲ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｉｎｔｅｌｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｅｉｇｈｔｅｄｎｏｉｓｙ
ｓｐｅｅｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎ
ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，１９（７）：２１２５２１３６．

［２０］ＤｕＪ，ＨｕｏＱ．Ａｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇ
ｐｉｅｃｅｗｉｓｅｌｉｎｅａｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆａｎｅｘｐｌｉｃｉｔｍｏｄｅｌｏｆｅｎ
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，２００８：４７２１４７２４．

［２１］ＡｎｄｒｅｗＬＭ，ＡｗｎｉＹＨ，ＡｎｄｒｅｗＹＮ．Ｒｅｃｔｉｆｉｅｒｎｏｎｌｉｎ
ｅａｒｉｔｉｅｓｉｍｐｒｏｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａ
ｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＪＭＬＲ：Ｗ＆ＣＰ）．Ｂｒｏｏｋｌｉｎｅ，ＭＡ：Ｍｉ
ｃｒｏｔｏｍｅＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１３：３１５３２３．

作者简介

　　时文华　女，１９８２年生，山东人。
中国人民解放军陆军工程大学在读博士

生，主要研究方向为语音与图像增强。

Ｅｍａｉｌ：ｗｈｓｈｉ０９１９＠１６３．ｃｏｍ

张雄伟（通讯作者）　男，１９６５年
生，浙江人。中国人民解放军陆军工程

大学教授，博士生导师，主要研究方向为

多媒体信息处理、数字通信等。

Ｅｍａｉｌ：ｘｗｚｈａｎｇ９８９８＠１６３．ｃｏｍ
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