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基于条件深度卷积生成对抗网络的语音增强研究

褚　 伟

（华东交通大学 电气与自动化工程学院， 南昌 ３３００１３）

摘　 要： 语音交互技术日益在现实生活中得到广泛的应用，由于干扰的存在，现实环境中的语音交互技术远没有达到令人满

意的程度。 为了提高现实环境中语音交互性能，本文提出了一种基于条件深度卷积生成对抗网络（Ｃ－ＤＣＧＡＮ）的语音增强模

型，这是在 ＧＡＮ 的基础上加入卷积层和条件信息。 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 利用卷积层提取语音特征，同时利用条件信息，生成高质量的

语音。 通过 ＴＩＭＩＴ 数据集、ＮＯＩＳＥＸ－９２ 噪声库、Ａｕｒｏｒａ２ 噪声库及环境噪声数据集对所提出的语音增强模型进行验证。 结果

表明，与谱减法、ＤＮＮ 等语音增强方法相比，Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型在 ＰＥＳＱ 和 ＳＴＯＩ 指标上均有提高，表明本文提出的模型能取得

良好的语音增强效果。
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０　 引　 言

语音增强是从被干扰的语音信号中提取出纯净

的语音信号或者去除复杂的背景噪声，用来改善受

噪声污染的语音的质量，提高语音清晰度和可懂度。
语音增强作为信号处理中的一个重要研究领域，近
些年来受到国内外研究者的广泛关注和重视。

当下的各类相关研究指出，深度神经网络的隐

含层数目多，可以更好地提取语音信号中的结构化

信息和高维信息。 与此同时，这些研究也引发了学

界对基于深度学习的语音增强技术的探索热潮。
Ｘｕ 等人［１］提出了一种基于深度神经网络的语音增

强方法。 与基于 ＭＭＳＥ 的方法相比，该方法的性能

得到了显著的改善，而且能够很好地抑制非平稳噪

声。 Ｋｏｉｚｕｍｉ 等人［２］提出了一种基于深度神经网络

的源增强训练方法，实验表明，该方法可以显著提高

语音质量的客观评价指标。 基于深度神经网络的方

法需要人工提取语音特征，忽略了语音信号时域上

的相位信息。 但是经分析可知，相位信息对于语音

的感知质量是重要的［３］。
ＧＡＮ 是当前人工智能研究的热点，Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ

等人［４］提出了生成对抗性网络（ＧＡＮ），并在 ＭＮＩＳＴ
数据集、ＣＩＦＡＲ－１０ 数据集上进行了实验，结果表

明，该方法能应用于图像样本生成。 Ｐａｓｃｕａｌ 等人［５］

第一次将生成对抗性网络应用在语音增强中，对模

型进行端到端的训练，并证实了模型的有效性。
Ｍｉｒｚａ 等人［６］引入了生成对抗性网络的条件形式，在
生成器和判别器中都添加了条件信息。 研究结果显

示，该模型能够生成以类标签作为条件的 ＭＮＩＳＴ 数

字。
综合前文论述可知，本文采用条件深度卷积生

成对抗网络（Ｃ－ＤＣＧＡＮ）进行语音增强，Ｃ－ＤＣＧＡＮ



是在 ＧＡＮ 的基础上加入卷积层和条件信息。 本文

在 ＴＩＭＩＴ 纯净语音数据库和 ３ 种不同的噪声库中进

行了实验。 结果表明，与谱减法、ＤＮＮ 模型相比，Ｃ－
ＤＣＧＡＮ 模型能取得良好的语音增强效果。 本文拟

对此展开研究论述如下。

１　 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 语音增强模型　

本文采用条件深度卷积生成对抗网络 （ Ｃ －
ＤＣＧＡＮ）模型，将条件信息 ｃ 加入 ＧＡＮ 的生成器

中，条件信息将引导样本数据的生成。 与原始的条

件生成对抗网络（ＣＧＡＮ）不同，本文所用的判别器

中不需要连接条件信息 ｃ。 在判别器和生成器中使

用卷积层替换池化层，使判别器和生成器变换为全

卷积层，利用卷积层提取特征的能力训练网络，改善

生成样本的效果。
判别器 Ｄ和生成器 Ｇ 使用公式（１） 中的目标函

数 Ｖ（Ｇ，Ｄ） 来进行极小极大博弈， 其数学形式具体

如下：
　 ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ

Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅｘ－Ｐｄａｔａ（ｘ）

［ｌｏｇＤ（ｘ）］ ＋

　 　 　 　 　 Ｅｚ－Ｐｚ（ ｚ）
［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ ｜ ｃ）））］ （１）

其中， Ｅ（·） 为期望的计算；ｘ 采样于真实数据

分布 Ｐｄａｔａ（ｘ）；ｚ 采样于先验分布 Ｐｚ（ ｚ）；映射空间 Ｇ（ ｚ；
θｇ） 构建于先验噪声分布 Ｐｚ（ ｚ）。

Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型采用交替优化的方法进行训

练，对此可表述为： 先固定生成器 Ｇ，优化判别器 Ｄ，
使得判别器 Ｄ 的判别准确率最大化，即使 Ｄ 判别训

练样本为１和判别生成样本为０的概率最大化；然后

固定判别器 Ｄ，优化生成器 Ｇ，使得 Ｄ 的判别准确率

最小化，即 ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ ｜ ｃ））） 最小化。 在训练过

程中，同一轮参数更新中，每优化 ｋ次判别器，优化 １
次生成器。 算法的研发设计流程详见如下。

算法 １　 条件深度卷积生成对抗网络算法流

程。 用小批量随机梯度下降算法训练网络， 用于判

别器的步骤 ｋ 是一个超参数，文中设置 ｋ ＝ ２
ｆｏｒ 训练次数 ｄｏ　

ｆｏｒ　 ｋ ｓｔｅｐｓ　 ｄｏ
从噪声分布 ｐｚ（ ｚ） 中获得 ｍ 个小批量噪声样本

｛ ｚ（１），．．．，ｚ（ｍ）｝
从数据生成分布 ｐｄａｔａ（ｘ） 中获得 ｍ 个小批量样

本｛ｘ（１），．．．，ｘ（ｍ）｝
在生成器中加入条件信息 ｃ
用随机梯度下降法最大化判别器：

Ñθｄ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
［ｌｏｇＤ（ｘ（ｉ）） ＋ ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ｚ（ｉ） ｜ ｃ）））］

ｅｎｄ ｆｏｒ
从噪声分布 ｐｚ（ ｚ） 中获得 ｍ 个小批量噪声样本

｛ ｚ（１），．．．，ｚ（ｍ）｝
在生成器中加入条件信息 ｃ
用随机梯度下降法最小化生成器：

Ñθｄ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ ｚ（ ｉ） ｜ ｃ）））

ｅｎｄ ｆｏｒ
Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型的工作原理如图 １ 所示。 由图

１ 可知，首先，通过纯净语音数据集和噪声集在多种

信噪比下构造混合语音数据集，然后，在 ＧＡＮ 的基

础上加入卷积层，同时在生成器中加入条件信息，从
而得到 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型。 最后，混合语音通过 Ｃ－
ＤＣＧＡＮ 模型生成增强语音，实现语音增强。

纯净语音
x

特征提取
（CONV）

Discriminator

特征 判别真伪
（1/0）

LeakyReLu LeakyReLu

混合语音 z 特征提取
（CONV）

Generator

特征 生成样本
（DECONV）

ReLu Sigmoid

条件信息 c

G(z)

图 １　 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型原理

Ｆｉｇ． １　 Ｃ－ＤＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

２　 实验过程与结果分析

２．１　 数据集

本次研究使用 ＴＩＭＩＴ 语音数据库［７］，ＮＯＩＳＥＸ－
９２ 噪声库［８］、Ａｕｒｏｒａ２ 噪声库［９］ 和环境噪声数据

库［１０］。 其中，ＴＩＭＩＴ 数据集的采样率为 １６ ｋＨｚ，一
共包含 ６ ３００ 个句子，由 ６３０ 个人分别轮流说出给

定的 １３ 个句子组成。 ＮＯＩＳＥＸ－９２ 噪声库包含 １５
种常见噪声类型。 Ａｕｒｏｒａ２ 噪声数据库由 ８ 种噪声

组成。 环境噪声数据库是由 １００ 种常见的环境噪声

组成。 本文选取 ＴＩＭＩＴ 训练集中所有的句子，选取

环境噪声库中的 １００ 种噪声，从 Ａｕｒｏｒａ２ 噪声库中

选取餐厅嘈杂声（Ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ）、机场声（Ａｉｒｐｏｒｔ）、火
车声（Ｔｒａｉｎ）、汽车引擎声（Ｃａｒ）、街道声（Ｓｔｒｅｅｔ）这 ５
种噪声，按信噪比－５ ｄＢ、０ ｄＢ、５ ｄＢ、１０ ｄＢ、１５ ｄＢ、
２０ ｄＢ 混合得到带噪语音，再从中随机选取 １００ ｈ 混

合语音作为训练集。 随机选取 ＴＩＭＩＴ 测试集中的

２００ 个句子，选取 ＮＯＩＳＥＸ－９２ 噪声库中餐厅内嘈杂
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噪声（Ｂａｂｂｌｅ）、坦克内部噪声（Ｔａｎｋ）、高频信道噪

声（ＨＦｃｈａｎｎｅｌ）、驾驶舱噪声（Ｄｅｓｔｒｏｙｅｒｅｎｇｉｎｅ）这 ４
种在训练集中未出现的噪声，按信噪比－５ ｄＢ， ０ｄＢ，
５ ｄＢ，１０ ｄＢ，１５ ｄＢ，２０ ｄＢ 混合得到带噪语音测试集。
２．２　 评价指标

本次研究使用的评价指标包括： 语音质量听觉

评估（ＰＥＳＱ） ［１１］ 和短时客观可懂度（ＳＴＯＩ） ［１２］。 其

中，ＰＥＳＱ 用来衡量语音质量，取值范围为 － ０．５ ～
４．５， 得分越高说明语音感知效果越好。 ＳＴＯＩ 主要

是为了衡量语音的可懂度，其取值范围为 ０ ～ １，得
分越高表示语音质量具有越好的可懂度。
２．３　 实验环境

本文实验的硬件环境为：ＴＩＴＡＮ Ｘｐ 实验平台，
ｉ７－９７００ｋ＠ ３．６ ＧＨｚ ＣＰＵ，３２ Ｇ 内存，５００ Ｇ 固态硬

盘。 软 件 环 境 为： Ｕｂｕｎｔｕ １６． ０４ 操 作 系 统、
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 框架，编程选用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言，编辑器为

ＰｙＣｈａｒｍ。
２．４　 模型参数

为了评估模型的性能，本文实验仿真比较了谱

减法、ＤＮＮ、Ｃ－ＤＣＧＡＮ 三种语音增强模型。 研究可

得阐释分述如下。
（１）谱减法模型如下：首先，估计噪声信号的幅

度谱。 然后，将带噪语音进行傅里叶变换，得到带噪

语音的幅度谱。 再用带噪语音的幅度谱减去估计出

来的噪声幅度谱，就求得了语音的幅度谱估计。 最

后，利用估计的幅度谱和带噪语音的相位来重构语

音信号，而由重构得到的语音信号就是语音增强的

结果。
（２）ＤＮＮ 模型参数如下：先对语音信号进行分

帧处理，采用 ２５６ 点的汉明窗进行加窗分帧，帧移为

１２８ 点。 然后将分帧处理后的语音进行离散傅里叶

变换，获得语音的幅值，对幅值取自然对数得到对数

能量谱。 隐含层数为 ３，每个隐含层有 １ ０２４ 个神经

元。 在训练过程中，最初的 １０ 次迭代过程中，学习

速率为 ０．１，而在此后的各次迭代时学习速率下降

１０％。 动量速率 ｗ 为 ０．９，迭代次数为 １ ０００ 次。
（３） Ｃ － ＤＣＧＡＮ 模型参数如下：学习率设为

０．０００ ２， ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ １２８，ｅｐｏｃｈｓ ＝ １ ０００，采用随机

梯度下降算法。 在训练过程中，每 ５００ ｍｓ 提取约

１ ｓ语音（１６ ３８４ 个样本）。 为避免出现过拟合，在生

成器的全连接层加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ，Ｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ０．５，判
别器的全连接层后加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ，Ｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ０．８。
为了防止梯度消失，除了生成器模型的输出层及其

对应的判别器模型的输入层外，其它层都使用了批

量归一化。
２．５　 结果分析

谱减法、ＤＮＮ 和 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 三种模型在含有

１０５ 种噪声的训练集中训练，在含有 ４ 种不可见噪

声的测试集中的测试结果见表 １。 由表 １ 可以看

出，Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型相对于谱减法， ＰＥＳＱ和 ＳＴＯＩ的
平均值分别提高 ０．２５和 ０．０５。 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型相对

于 ＤＮＮ 模型， ＰＥＳＱ和 ＳＴＯＩ的平均值分别提高０．１３
和 ０．０３， 表明 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型明显优于谱减法和

ＤＮＮ 模型，语音感知效果和语音可懂度得到了提高。
表 １　 谱减法、ＤＮＮ 和 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型在 １０５ 种噪声条件下的评估结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ， ＤＮＮ ａｎｄ Ｃ－ＤＣＧＡＮ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ １０５ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ＳＮＲ
带噪语音

ＰＥＳＱ ＳＴＯＩ

谱减法

ＰＥＳＱ ＳＴＯＩ

ＤＮＮ

ＰＥＳＱ ＳＴＯＩ

Ｃ － ＤＣＧＡＮ

ＰＥＳＱ ＳＴＯＩ

２０ ２．８７ ０．９６ ３．１２ ０．９６ ３．３４ ０．９７ ３．４６ ０．９８

１５ ２．５４ ０．９３ ２．９５ ０．９３ ３．１３ ０．９５ ３．２４ ０．９６

１０ ２．１８ ０．８８ ２．７４ ０．９０ ２．８５ ０．９２ ２．９５ ０．９４

５ １．８７ ０．７９ ２．４５ ０．８１ ２．５２ ０．８５ ２．６３ ０．９０

０ １．５１ ０．６５ ２．０７ ０．７４ ２．１５ ０．７８ ２．３３ ０．８２

－５ １．２８ ０．５５ １．７０ ０．６２ １．７６ ０．６５ １．９５ ０．６８

Ａｖｅ ２．０４ ０．７９ ２．５１ ０．８３ ２．６３ ０．８５ ２．７６ ０．８８

　 　 选取 ＴＩＭＩＴ 中训练集的 ｓａ１．ｗａｖ 纯净语音文件，其
内容为“Ｓｈｅ ｈａｄ ｙｏｕｒ ｄａｒｋ ｓｕｉｔ ｉｎ ｇｒｅａｓｙ ｗａｓｈ ｗａｔｅｒ ａｌｌ
ｙｅａｒ”，选取ＮＯＩＳＥＸ－９２ 中 ｂａｂｂｌｅ 噪声。 将纯净语音和

噪声按信噪比 ＳＮＲ ＝ ０ 的方式生成带噪语音，再对模

型进行测试。 纯净语音和增强语音的波形如图 ２ 所

示。 从图 ２ 可以看出，经过谱减法增强后的语音能够

减少噪声信号，但产生了较为明显的失真，影响了听觉

感受。 经过 ＤＮＮ 模型增强后的语音能够在相当程度

上减少噪声信号，但还会残留一定的噪声信号。 经过

Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型增强后的语音最接近纯净语音信号。

４８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　
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图 ２　 ｂａｂｂｌｅ 噪声条件下 ３ 种方法对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｂａｂｂｌｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 为了测试 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型在低信噪比下的语音

增强性能，在－１０ ｄＢ、－５ ｄＢ、０ ｄＢ 等 ３ 种不同信噪

比条件下进行实验。 选取 ＴＩＭＩＴ 中的 ｓａ１．ｗａｖ 纯净

语音以及 ＮＯＩＳＥＸ－９２ 中 ｂａｂｂｌｅ 噪声。 将纯净语音

和噪声分别在信噪比－１０ ｄＢ、－５ ｄＢ、０ ｄＢ 条件下混

合，得到带噪语音。 并将带噪语音在训练好的 Ｃ－
ＤＣＧＡＮ 模型上进行测试。 Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型测试结

果如图 ３ 所示。 图 ３（ａ）表示纯净语音，图 ３（ｂ）从
左到右分别表示信噪比为－１０ ｄＢ、－５ ｄＢ、０ ｄＢ 下的

混合语音，图 ３（ｃ）从左到右分别表示各个信噪比下

Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型的语音增强效果。 由图 ３ 可知，Ｃ－
ＤＣＧＡＮ 模型能够在较低信噪比下实现语音增强，并
取得良好的效果。
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图 ３　 ３ 种信噪比下语音增强效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｐｅｅｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏｓ
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３　 结束语

本文提出了条件深度卷积生成对抗网络（Ｃ－
ＤＣＧＡＮ）模型，利用条件信息以及卷积层提取特征

的能力生成高质量的纯净语音，从而实现语音增强。
对于深度学习模型，含有大量噪声的训练集对于学

习语音特征至关重要。 本文在 ＴＩＭＩＴ 数据集和不同

噪声集中进行了实验，结果表明，相对于谱减法、
ＤＮＮ 模型，Ｃ－ＤＣＧＡＮ 模型的语音听觉质量和语音

可懂度都有提高。
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高、技术难度大，本文搭建了基于双目视觉的泊车机

器人障碍物检测系统，采用控制变量法完成双目标

定以得到较高精度的焦距，利用改进立体匹配算法

完成立体匹配，引入 ＹＯＬＯ 卷积神经网络完成障碍

物类别检测，最终输出障碍物的类别和距离。 由于

国内外相关研究较少，智能车库环境下的检测算法

不成熟，硬件成本高，如何制造出低成本、高效率的

经济型泊车机器人将是未来研究的重点和难点。
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