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基于深度压缩感知的语音增强模型
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摘要：随着压缩感知的深入研究，压缩感知在语音增强方面的应用也备受关注。针对传统压缩感知语音增强算法中

存在的不足，将压缩感知与深度学习结合构建名为基于深度压缩感知的语音增强模型(Speech Enhancement based on 

Deep Compressed Sensing, SEDCS)。基于压缩感知原理使用编解码模型代替压缩感知中语音信号稀疏过程，使用卷

积神经网络代替测量矩阵实现语音信号观测降维过程，通过联合训练的方式实现语音增强。实验结果表明：该模型

能够完成语音增强任务，并且与现有的压缩感知语音增强算法相比，该模型能取得较好的语音增强效果；相比利用

深度学习的语音增强算法，该模型虽性能一般，但在模型泛化性能和测试阶段的增强时间效率上有一定提升。
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Speech enhancement model based on deep compressed sensing
KANG Zheng, HUANG Zhihua, LAI Huicheng

(School of  Information Science and Engineering, Key Laboratory of  Signal Detection and Processing in Xinjiang Uygur Autonomous Region, 
Xinjiang University, Urumqi 830017, Xinjiang, China)

Abstract: With the further research of  compressed sensing, the application of  compressed sensing in speech 
enhancement has attracted much attention. Aiming at the shortcomings of  traditional compressed sensing speech 
enhancement algorithms, a speech enhancement model based on deep compressed sensing (SEDCS) is built by 
combining compressed sensing and deep learning. Based on the principle of  compressed sensing, the codec model is 
used to replace the sparse process of  speech in compressed sensing, and the convolutional neural network is used to 
replace the measurement matrix to realize the measurement and dimension reduction of  speech. The speech 
enhancement of  the model is obtained by jointly training. The experimental results show that the proposed model can 
complete the speech enhancement task and achieve good speech enhancement effect compared with the existing 
compressed sensing speech enhancement algorithm. Compared with the speech enhancement algorithm using deep 
learning, the performance of  the model is general, but it is improved in the model generalization ability and the 
enhancement time efficiency in the test stage. 
Key words: speech enhancement; compressed sensing; deep learning; convolutional neural network

0　引 言

语音增强的目的是提高被噪声所干扰的语音质

量与可懂度[1]。目前，语音增强在电话通信、助听

设备以及语音识别等领域应用广泛。语音增强的传

统方法有谱减法、子空间法、维纳滤波法等[1]。这

些算法一般都基于特定的假设，如噪声是平稳的，

但对于低信噪比和非平稳噪声情况下语音增强的效

果较差。

随着深度学习的发展，深度神经网络被用于构

建语音增强模型，以解决传统语音增强算法中对非

平稳噪声增强效果差的问题。2014年Goodfellow

等[2]提出生成对抗网络(Generative Adversarial Nets, 

GAN)并证明了能够通过GAN生成图像样本。Pas‐

cual 等[3]将 GAN 应用于语音增强(Speech Enhance‐

ment Generative Adversarial Network, SEGAN)，实

现了语音信号端到端快速增强，为语音增强提供了

新思路。Stoller等[4]将U-Net网络应用于声源分离

(Wave-U-Net)，Macartney 等[5]利用 Wave-U-Net 从

带噪语音信号中分离出噪声信号，实现了语音增

强，其效果优于维纳算法和SEGAN，并吸引许多

学者对Wave-U-Net模型结构进行改进且取得了一

定成果[6-7]。与传统语音增强算法相比，基于深度学
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习的算法凭借强大的学习能力可以适应各种噪声类

型，克服传统算法所要求的前提条件和低信噪比时

去噪性能差的问题，且通过模型训练可有效保留语

音特征信息，取得较好的语音增强结果。但基于深

度学习的语音增强模型对数据集内噪声的去噪效果

较好，而对集外噪声的去噪效果较差。

2006年Donoho等[8]提出压缩感知(Compressed 

Sensing, CS)理论，在信号处理领域引起了研究热

潮，并在图像处理、无线传感领域得到了迅速应

用。近几年，CS在语音增强领域的应用也备受关

注。Sreenivas等[9]对语音信号的稀疏表示进行了探

索，证明了CS在语音重构上的可行性。随后许多

学者对语音信号的稀疏基进行研究并取得了一定进

展[10-12]。基于CS的语音增强算法可以解决传统算法

中非平稳噪声去除较差的问题[10-12]，但是CS要求语

音信号必须是稀疏的，即使用少量数据表示目标语

音信号，该过程可能会造成原始语音有效信息丢

失，从而降低重构语音质量。

最近，CS与深度学习结合受到了广泛关注，

相关学者们利用深度神经网络实现传统CS中的信

号稀疏、观测降维和信号重构过程[13-15]。Bora等提

出利用生成模型代替信号稀疏过程 (Compressed 

Sensing using Generative Models, CSGM)[13]，实现了

图像重构，但该模型较复杂且训练缓慢。谷歌

DeepMind 提出了深度压缩感知模型 (Deep Com‐

pressed Sensing, DeepCS)[15]，相比CSGM重构质量

更好且速度更快。本文提出了语音增强的DeepCS

模型框架，构建基于深度压缩感知的语音增强模型

(Speech Enhancement based on Deep Compressed 

Sensing, SEDCS)，在增强效果和测试阶段的时间

效率上取得了一定的效果。

1　结合深度学习的压缩感知模型

简介

1.1　压缩感知原理

CS在采样的同时压缩信号，可用较少的数据

重构原始信号[8]。设信号为 xÎRN，可通过正交稀

疏基矩阵Ψ获得信号的稀疏表示，即：

x =∑
i = 1

N

ψ iα i =ΨΑ (1)

其中：Α是只有 k个非零元素的稀疏表示矩阵。信

号稀疏处理之后，信号降维获得观测向量m为

m =Φx =ΦΨΑ (2)

其中：Φ为M ´N维测量矩阵（M<<N），可以选择

随机高斯矩阵等作为测量矩阵，Φ与Ψ不相关，且

Φ与Ψ相乘后获得的矩阵满足有限等距性质(Re‐

stricted Isometry Property, RIP)，即：

(1 - δk ) Α
2

2
≤  ΦΨΑ

2

2
≤ (1 + δk ) Α

2

2
(3)

其中，δkÎ (01)是等距常数。信号重构是一个最优

化问题，即：

x̂ = argmin
x

 x
0
 s.t.m =Φx (4)

其中，||·||0表示 l0范数，x̂表示获得的重构信号。由

于式(4)的求解为N-P难问题，因此将其简化为求解

l1范数问题，即：

x̂ = argmin
x

 x
1
 s.t.m =Φx (5)

其中，||·||1表示 l1范数。重构信号常用优化算法为

正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)

算法[16]，而CS只需重构稀疏表示矩阵，再通过逆

变换即可得到重构信号 x̂，因此该算法主要通过迭

代优化获得信号的稀疏表示矩阵：

Α̂ = argmin
Α

 (ΦΨ)Α -mt 2
s.t. Α

0
≤k (6)

其中，Α、Α̂分别表示初始稀疏表示矩阵以及更新

后的稀疏表示矩阵，mt表示初始观测向量。通过迭

代可获得 Α̂，迭代次数由稀疏度 k决定。最后通过

逆变换即可得到重构信号。

1.2　结合深度神经网络的压缩感知模型

信号在稀疏化过程中可能造成信息丢失，为解

决此问题，Bora等提出了CSGM模型[13]，并定义了

损失函数：

L (z ) =  ΦGθ( )z -m
2

2
(7)

其中，z表示潜在随机输入，Gθ表示参数为θ的生成

模型，Φ表示测量矩阵，m表示原始信号通过测量

矩阵获得的观测信号。对 z进行优化，如果优化后

的随机输入 ẑ使损失函数最小，那么 x̂=Gθ (ẑ)即为重

构信号。但该模型结构复杂，重构速率仍有待提升。

为进一步提升CSGM性能，谷歌DeepMind将

Φ替换为参数为 β的神经网络Fβ，并定义了与RIP

相关的损失函数以保证 Fβ实现信号观测降维过

程[15]，以下分别是文献[15]中定义的Fβ与Gθ的损失

函数：

LF =Εx1 x2

é
ë
êêêê( Fβ (x1 )-Fβ (x2 )

2
-  x1 - x2 2 ) 2ù

û
úúúú (8)

LG =Εx~pdata (x)
é
ë Fβ (Gθ (z))-Fβ( )x

2

2

ù
û

(9)

其中，x1、x2分别表示从真实数据分布pdata (x)与生

成数据分布Gθ (z)采样的数据。DeepCS在重构速度
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与重构质量上均优于传统CS以及CSGM。

2　基于深度压缩感知的语音增强模型

2.1　模型框架

受DeepCS模型[15]启发，本文将基于CS的语音

增强算法中语音信号稀疏过程用生成模型代替，即

不再需要考虑对语音信号进行稀疏，测量矩阵用卷

积神经网络代替，称为测量模型。通过模型训练，

直接在时域去除噪声信号恢复出干净的语音信号。

设语音信号表示为 x，噪声信号表示为n，因

此带噪语音信号y可以表示为

y = x + n (10)

y经过预处理后获得 ŷ，输入生成模型Gθ，可

以获得生成语音信号 x̂ =Gθ ( ŷ)，然后 x与 x̂通过测

量模型获得各自观测信号。观测信号作为优化对

象，当两条语音观测信号之间误差最小时，x̂即为

重构的增强语音。

生成模型采用如图 1所示的U-Net结构，由编

码网络、跳跃连接(Skip)、注意力机制(Attention 

mechanism)以及解码网络四部分组成。编码网络由

11个下采样模块组成，其中语音信号通过卷积操作

获得语音特征信息，激活函数选择PReLU。解码网

络由11个上采样模块组成，是编码网络的逆过程，

采用解卷积恢复出与输入信号相同时间长度的语音

信号。

为防止语音信号细节特征丢失，在编码网络和

解码网络之间添加跳跃连接，在最后一层跳跃连接

中添加注意力机制[6-7]，对语音信号特征进行修剪，

去除无关语音特征。注意力机制结构图如图 2

所示。

注意力机制的输入为生成模型中下采样模块输

出(V)和上采样模块输出(Q)，wq、wv 以及wqv 表示

一维卷积的权重，bq、bv与bqv表示偏置，watt表示

获得的注意力系数，与V相乘后获得通过注意力后

的输出特征图Vatt。信号通过注意力机制的过程可

以表示成求解式(11)的过程，其中P[·]和S{·}分别

表示激活函数PReLU和Sigmoid：

Vatt =VS{ }wqvP[ ]( )wqQ + bq + ( )wvV + bv + bqv (11)

测量模型为卷积神经网络(Convolutional Neu‐

ral Network, CNN)，用于对语音信号进行观测降

维，其输入是干净语音信号或生成语音信号，通过

11个卷积层和1个全连接层获得指定观测维数的语

音特征向量。模型框图如图3所示，其中S表示卷

积步幅，每个卷积层的 S均为 2；Ci表示语音通过

每一个卷积层后的通道数，角标 i表示卷积层的索

引号(即 1-11)；F表示输入语音信号长度，通过卷

积后，每层的特征向量维度为F/Si。最后一层卷积

结束后获得8×1 024维的语音特征图，将其通过线

性平滑后输入全连接层，全连接层输出维数由观测

维数决定。测量模型中激活函数选择LeakyReLU，

为防止梯度爆炸和消失在激活函数之前添加批量归

一化模块(Batch Normalization, BN)。

2.2　元学习与损失函数

2.2.1　元学习

元学习 (Meta-Learning)是一种模型的学习策

略，其目的是让模型学会学习[17]。面对不同的深度

图1 增强语音的生成模型
Fig.1 Generative model of  enhanced speech

图2 注意力机制结构图
Fig.2 Structural diagram of  attentional mechanism
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学习任务，元学习构建不同的损失函数预训练模

型，再由各任务的损失函数共同构建一个总损失函

数，通过优化总损失函数获得针对具体学习任务的

模型。其最终目的是让模型在应对不同深度学习任

务时收敛速度更快，模型收敛更好。

模型无关元学习(Model-Agnostic Meta-Learni-

ng, MAML)为元学习的一种应用拓展[18]，旨在通过

有限的梯度更新获得更好的模型初始参数。如设具

体学习任务的模型参数为Φ，不同深度学习任务的

模型参数为μn，n表示所有参与元学习的任务中的

第n个任务；因此，各任务的模型参数更新过程为

μ̂n¬ μn - η
¶L ( )μn

¶μn

(12)

具体任务的损失函数设为 L(Φ)，与各任务损

失函数的关系为

L (Φ) =∑
n

L ( )μ̂n (13)

其中，η表示学习率。通过有限次数的梯度下降更

新之后，将更新后的参数应用于具体学习任务的模

型训练，梯度更新公式为

Φ̂¬Φ - η
¶L ( )Φ
¶Φ

(14)

其中，Φ̂表示针对具体学习进行任务梯度下降更新

之后的模型参数。

为减少训练周期、使模型收敛更快，本文所提

模型采用与MAML类似的优化方式对生成模型进

行优化训练。

将带噪语音信号看作输入模型之前的待优化参

数，对其进行预处理优化，此时生成模型和测量模

型不更新，优化次数可指定，优化过程为

ŷ¬ ŷ - α
|

|

|

|
||
|

|¶ é
ë

ù
û Fβ (Gθ (y))-Fβ( )x

2

2

¶y
y = ŷ

(15)

其中，α表示优化学习率，y与 ŷ分别表示原始带噪

语音信号和优化后的带噪语音信号。然后将优化之

后的带噪语音信号输入生成模型，再通过最小化损

失函数更新模型。

2.2.2　模型损失函数

生成模型损失函数采用均方误差函数(Mean 

Square Error, MSE)，为了稳定模型训练，同时最小

化生成语音与干净语音之间的差距，添加了L1正则

化项，因此生成模型损失函数为

LG =Εx~pdata (x)
é
ë

ù
û Fβ (Gθ ( ŷ))-Fβ( )x

2

2
+

λ (Gθ ( ŷ))- x
1

(16)

其中，λ表示控制L1正则化项对整个损失函数影响

的超参数。测量模型损失函数选择DeepCS中基于

RIP性质的损失函数即：

LF =Εx~pdata (x)

x̂~Gθ ( ŷ)

é
ë
êêêê( Fβ (x)-Fβ (x̂)

2
-  x - x̂

2 ) 2ù
û
úúúú (17)

本文所提方法采用两个模型联合训练的方式，

即最优化总损失函数：min ( )L total = LG + LF。

2.3　模型算法

在训练模型时由于对带噪语音信号进行预处理

优化，因此训练模型时算法时间复杂度为 O(n3)。

为更详细表述本文所提模型中压缩感知与深度学习

如何结合，通过下列训练算法的伪代码总结概述：

输入：干净语音信号 x、带噪语音信号 y、带

噪语音的优化次数T、每个epoch包括的batch数N、

其他超参数、测量模型Fβ、生成模型Gθ。

输出：增强语音信号 x̂，步骤如下：

(1) 初始化模型参数；

(2) for i=1，…，N

(3) y由Gθ获得生成语音信号Gθ( y )；
(4) x与Gθ( y )分别由Fβ获得观测信号；

(5) for i=1，…，T

(6) 根据式(15)优化y，获得优化后带噪语音 ŷ；

(7) end for

(8) ŷ由Gθ获得优化后生成语音信号Gθ( ŷ )；
(9) Gθ( ŷ )由Fβ获得优化后观测信号；

(10) 根据式(16)计算生成模型损失：LG；

(11) 根据式(17)计算测量模型损失：LF；

(12) 最优化总损失：min(L total )=LG + LF；

(13) 更新Gθ与Fβ模型参数；

图3 卷积神经网络构成的测量模型
Fig.3 Measurement model composed of  convolutional neural 

network
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(14) end for

(15) 直到全部epoch结束，获得最优 x̂。

3　实验过程与结果分析

3.1　数据集

本文选择由Valentini等[19]构建的公开数据集，

该数据集中包含从Voice Bank语料库中选取的30个

说话人[20]，其中28个说话人用于构建训练集，2个

说话人用于构建测试集。带噪训练集中噪声类型一

共有 10种(其中 2种人为环境噪声，8种从Demand

噪声集中选取的环境噪声[21])，信噪比设为 0、5、

10、15 dB，因此共 40种噪声条件，11 572条带噪

语音。带噪测试集中噪声选择Demand噪声集中 5

种不同于训练集噪声的环境噪声，信噪比设为2.5、

7.5、12.5、17.5 dB，因此共20种噪声条件，824条

带噪语音。以上语音文件采样率均为16 kHz。

考虑到传统CS语音增强算法的局限性，本文

构建一个新测试集用于评测本文所提算法与传统

CS算法的性能。该测试集从Valentini等构建的包

含2个说话人的干净语音测试集中随机选择60条语

音，其中每个说话人有 30 条语音。噪声选择

Noise92数据集的 babble、white、volvo[22]。信噪比

设为−5、0、5、10 dB，采样率为 16 kHz，因此可

获得 12种与训练集完全不同的噪声条件，构建了

720条带噪语音。

3.2　实验设置

3.2.1　基线模型

为评测本文所提模型的可行性及有效性，分别

从深度学习算法、传统算法和传统CS算法等角度

进行对比评估。因此本文基线模型选择由 Pascual

等提出的SEGAN[3]、维纳语音增强算法[1]以及基于

字典学习的传统CS语音增强算法。本文对这三个

基线模型进行复现，SEGAN模型的参数全部遵照

原文参数配置[3]。基于字典学习的传统CS算法基于

文 献 [10] 的 思 想 选 择 K-SVD(K-means Singular 

Value Decomposition)算法学习字典，选择离散余弦

变换基(Discrete Cosine Transform, DCT)对语音信号

进行离散余弦变换，选择OMP算法重构稀疏信号，

在稀疏域完成语音去噪，通过逆离散余弦变换获得

去噪后语音。

3.2.2　评价指标

本文用于评测语音质量的客观指标包括：感知

语音质量评估(Perceptual Evaluation of Speech Qual‐

ity, PESQ)[23]、平均意见得分(Mean Opinion Score, 

MOS)[24]以及分段信噪比 (Segmental SNR, SSNR)。

MOS 包括：针对语音信号失真的平均意见得分

CSIG、背景噪声干扰性平均意见得分CBAK、总

体增强效果平均意见得分 COVL。PESQ 取值在

−0.5~4.5之间，CSIG、CBAK、COVL取值均在1~

5之间，这5个指标得分越大语音质量越好。评测语

音可懂度采用短时客观可懂度(Short-Time Objective 

Intelligibility, STOI)，取值在0~1之间，得分越高表

示语音可懂度越高。

3.2.3　模型参数

本文提出的模型要对带噪语音进行预处理优

化，优化学习率α设为0.01，优化次数T设为3，这

使得模型可以更快收敛，因此模型训练 epoch设为

20，优化函数选择 RMSprop，模型学习率设为

0.000 2，batch_size设为 16，两个模型的卷积核均

为 31，卷积步幅 S均为 2，生成模型损失函数中L1

正则化项的参数因子设为100。训练数据读取方式

与 SEGAN读取方式相同[3]，输入语音段长度F取

16 384个采样点，帧叠设为50%，在输入模型之前

对语音数据采用系数为0.95的预加重处理。

3.3　结果分析

3.3.1　模型可行性分析

表 1为本文所提模型(SEDCS)与维纳滤波算法

(Wiener)和SEGAN模型的对比结果，其中Noise表

示公开原始带噪语音测试集各评价指标的得分结

果，由于该公开测试集信噪比相对较高，因此其

STOI得分偏高，m表示 SEDCS采用的观测维数，

测量模型采用CNN或多层感知机(Multilayer Perc-

eptron, MLP)。 SEDCS(CNN, m=50) 和 SEDCS

(MLP, m=50)分别记录了当m取50时，采用两种不

同测量模型的评测结果，发现当测量模型选择

MLP时各评价指标得分均低于采用CNN的得分，

去噪效果较差，原因是通过MLP获得的语音观测

信号丢失了某些语音关键信息，因此后续实验测量

模型均选择CNN。为比较采用不同观测维数时模

型的性能，将m取值为25、50、75、100分别进行

实验，并记录各自指标得分于表1中SEDCS(CNN, 

m=25)、SEDCS(CNN, m=50)、SEDCS(CNN, m=75)

和 SEDCS(CNN, m=100)中，发现m=100时各指标

均低于其他模型，去噪效果最差。m=25时与取其

他观测维数的模型结果相比，SSNR与CSIG得分

较高，分别为 6.01和 3.35，语音失真不严重。m=

50时评价指标PESQ、CBAK、COVL及STOI均高
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于取其他观测维数时的模型结果，语音整体增强效

果优于其他模型，因此后续实验观测维数均取

m=50。

本文在生成模型中添加注意力机制，评价指标

得分如表 1所示。根据各评价指标得分可以发现，

SEDCS模型(Atten,CNN, m=50)，相比没有添加注

意力机制的模型其去噪性能有所提升，但是去噪效

果仍不及 SEGAN模型，原因是 SEGAN模型采用

对抗训练方式训练两个模型，从而使生成信号更接

近原始数据分布，而SEDCS采用联合训练方式同

时训练两个模型，因此拟合效果不及SEGAN。与

传统维纳算法相比，虽然PESQ得分低0.03，但是

其他各指标均高于维纳算法，这也证明将CS与深度

学习结合应用于语音增强领域的可行性及有效性。

3.3.2　模型泛化性与压缩感知算法对比分析

由于基于字典学习的传统CS语音增强算法需要

学习噪声字典，因此要求预先确定噪声类型。为与传

统CS语音增强算法进行比较，同时测试模型泛化性

能，本文构建了一个新测试集，噪声条件同3.1节。

表2记录了分别利用三种方法对新测试集增强

之后的PESQ与STOI的得分情况。其中Noise所在

行表示自行构建的带噪语音测试集的PESQ与STOI

的得分结果，SEDCS表示添加注意力机制、测量

模型选用CNN、m=50、且通过公开训练集训练完

成的本文所提模型，SEGAN表示通过公开训练集

训练完成的基于GAN的语音增强模型[3]。

实验结果表明，在不同信噪比条件下 SEDCS

的 PESQ 得分均高于传统 CS 算法的 PESQ 得分，

SEDCS的 PESQ平均得分为 1.62，传统CS算法的

PESQ平均得分为 1.42，证明其总体增强效果优于

传统CS算法。造成此现象的原因是传统CS算法在

信号稀疏过程中丢失了语音有效信息，同时重构语

音含有较多的残余噪声，从而造成重构语音质量较

差。SEDCS 的 STOI 得分在信噪比为 10 dB 时为

0.882，高于传统CS算法，其他信噪比时，传统CS

算法的STOI得分高于SEDCS，造成此现象的原因

是构建的测试集相对于SEDCS模型是未知的噪声

条件，因此STOI得分略低于传统CS。在不同信噪

比条件下SEDCS的PESQ得分均高于SEGAN。在

信噪比为10 dB噪声条件下两个模型的STOI得分相

等为 0.882，其他噪声条件下 SEDCS的 STOI得分

均高于 SEGAN，由两个模型的平均得分可知，

SEDCS的泛化性能优于SEGAN。

本文提出的SEDCS模型主要为解决传统CS语

音增强算法中通过稀疏语音信号造成的有效信息丢

失和重构语音信号残余噪声较多的问题。为进一步

说明传统CS算法中信号稀疏重构对最终增强语音

信号的影响，图4和图5分别给出了SEDCS和传统

CS算法在0 dB的volvo噪声条件下、时域和频域中

的噪声抑制情况对比图。为便于观察，在图中用红

色标记出增强语音中丢失信息的位置，用黑色标记

出增强语音中存在残余噪声的位置。

对比图4(c)和图5(c)可以发现，传统CS算法由

于对语音信号进行稀疏，造成了增强语音信号细节

信息的丢失，且存在较多残余噪声，因此造成增强

语音质量的下降；通过SEDCS算法获得的增强语

音的去噪效果较好，残余噪声较少，可有效解决传

统CS算法所造成的信息丢失和存在较多残余噪声

的问题。

3.3.3　模型语音增强时效对比

为评测SEDCS模型在测试阶段语音增强任务

上的时效，进一步验证SEDCS模型的优势，本文

从Valentini等构建的公开带噪语音测试集中选取不

同时间长度的语音信号共260条，分别利用同一训

练集下训练的SEGAN和添加注意力机制，测量模

型选用CNN，m=50的SEDCS模型进行增强处理。

表1　不同模型评价指标得分对比
Table 1　Comparison of evaluation index scores of different models

算法

Noise

Wiener

SEGAN

SEDCS(CNN, m=25)

SEDCS(CNN, m=50)

SEDCS(CNN, m=75)

SEDCS(CNN, m=100)

SEDCS(MLP, m=50)

SEDCS(Atten, CNN, m=50)

PESQ

1.97

2.22

2.24

2.02

2.15

2.06

1.95

1.89

2.19

SSNR

1.68

5.07

7.15

6.01

5.50

5.95

5.51

3.01

6.71

CSIG

3.34

3.23

3.47

3.35

3.31

3.32

3.21

3.11

3.41

CBAK

2.44

2.68

2.93

2.73

2.78

2.72

2.69

2.45

2.88

COVL

2.63

2.67

2.84

2.65

2.71

2.68

2.56

2.46

2.78

STOI

0.916

0.914

0.931

0.915

0.918

0.913

0.916

0.912

0.921
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增强所采用的硬件与软件配置分别是系统为

Ubuntu 16.04、CPU 为 Inter(R) Xeon(R) Gold 5218

(2.30 GHz)、GPU为Nvidia Tesla P100(16 GB)的服

务器以及在该服务器上通过Anaconda 3搭建的以

CUDA-9.0加速的Tensorflow 1.12.0环境平台。

表3记录了测试阶段的语音增强算法耗时，表

4记录了模型的参数量和测试阶段算法的浮点运算

量。由表3和表4可以发现，在参数量级基本一致

的情况下，SEDCS在公开测试集上增强效果虽然

略低于SEGAN，但在测试阶段调用训练完成的模

型增强语音时，增强速率优于SEGAN，耗时较短，

能更快完成语音增强任务。原因是SEDCS在测试

阶段的算法浮点运算量约为SEGAN的17.44%，因

此测试阶段算法加载并运行保存的模型参数时，

表2　SEDCS算法与传统CS算法的PESQ与 STOI指标的得
分对比

Table 2　Comparison of PESQ and STOI scores between 
SEDCS and traditional CS algorithm

指标

PESQ

STOI

信噪比/dB

−5

0

5

10

平均值

−5

0

5

10

平均值

Noise

1.14

1.25

1.43

1.69

1.38

0.657

0.767

0.823

0.876

0.781

SEGAN

1.20

1.36

1.60

1.84

1.50

0.625

0.730

0.819

0.882

0.764

SEDCS

1.29

1.50

1.74

1.95

1.62

0.676

0.776

0.841

0.882

0.794

传统CS

1.24

1.36

1.50

1.59

1.42

0.795

0.842

0.858

0.867

0.841

图4 SEDCS算法与传统CS算法抑制噪声后的语音波形对比
Fig.4 Comparison between speech waveforms after noise sup-

pressed by SEDCS and traditional CS algorithms

图5 SEDCS算法与传统CS算法抑制噪声后的语谱图对比
Fig.5 Comparison of  between speech spectrograms after noise 

suppressed by SEDCS and traditional CS algorithms
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SEDCS算法的运行速率比SEGAN快，能更快调用

模型完成增强任务。此外，表4中测试阶段算法的

浮点运算量存在差距的原因是SEGAN在加载并运

行模型参数时不仅计算了模型结构的浮点运算量，

还计算了模型以外其他操作的浮点运算量(包括损

失计算、梯度计算等操作，梯度计算大幅增加了浮

点运算量)。而SEDCS在测试阶段只需对模型的相

关操作进行计算，因此浮点运算量较低。

3.3.4　麦克风录制语音的去噪效果分析

本节对比分析了SEDCS与SEGAN处理由麦克

风录制的带噪语音时的增强结果。录制环境为相对

安静的实验室，录制设备采用笔记本电脑内置麦克

风，并通过移动设备播放噪声来模拟现实环境噪

声。录制的语音信息内容是：“The rainbow is a di‐

vision of white light into many beautiful colors.”录

制的带噪语音信号及SEGAN、SEDCS语音增强的

语谱图如图6所示。

通过对比处理结果发现，SEDCS可以对麦克

风录制的带噪语音进行去噪处理。对比SEGAN的

处理结果发现，由SEDCS增强的语音中残留的噪

声更少(如图中黑色方框所标注位置)。此外，虽然

经过SEGAN与SEDCS增强的结果中都存在一定的

语音信息丢失，但是 SEDCS 的处理结果略优于

SEGAN(如图中红色方框所标注位置)。本实验也进

一步说明了SEDCS具备一定的泛化性。

4　结 论

本文提出了一种基于CS与深度学习相结合的

语音增强模型 SEDCS。使用编解码生成模型代替

CS中的信号稀疏过程，使用深度卷积神经网络代

替CS中观测降维过程，采用两个模型联合训练的

方式，获得增强之后的语音信号。本文将CS与深

度学习相结合的方法用于语音增强，实验结果表

明，SEDCS虽然增强效果一般，但是通过深度学

习解决了CS中语音信号稀疏和重构问题，且具有

较好的泛化性能。此外，通过计算测试阶段的算法

浮点运算量，发现本文算法在测试阶段的浮点运算

量较小，有助于提高语音增强的时间效率。通过对

麦克风录制语音的去噪效果分析发现，本文，取得

较好结果，SEDCS的处理结果略优于SEGAN，进

一步说明本文模型具备一定泛化性。

在今后的工作中，将针对模型降噪性能、运行

代价以及算法的实时性，进一步对生成模型和测量

模型进行研究。在有效提取语音特征的前提下，研

究通过更优的编解码方式(如扩张卷积、线性插值

等)或训练方式(如对抗训练、强化学习等)提升去噪

效果。在保证去噪性能的前提下，将尝试通过权值

剪枝、减少网络层数或采用更高效的预处理方法降

表3　SEDCS算法和算法和SEGAN算法增强运算的耗时对算法增强运算的耗时对比
Table 3　Comparison of times spent on enhancement opera-

tion between SEDCS and SEGAN algorithms

待处理语音时长/s

1

3

5

7

平均耗时/s

SEGAN算法耗时/s

5.1

5.44

5.8

6.28

5.66

SEDCS算法耗时/s

2.18

2.41

2.57

2.96

2.53

表4　SEDCS与SEGAN的模型参数量和测试阶段算法运算量
对比

Table 4　Comparsion of model parameters and floating 
point operations of test code between SEDCS and 
SEGAN algorithms

模型算法

SEGAN

SEDCS

模型参数量

97.47×106

98.26×106

测试阶段算法浮点运算量

33.26×109

5.80×109

图6 SEDCS与SEGAN语音增强处理前后的麦克风录制的带
噪语音的语谱图对比

Fig.6 Comparison of  noisy speech spectrogram recorded by 
microphone before and after speech enhancement pro-
cessed by SEDCS and SEGAN algorithms
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低模型运行代价，同时尽可能提升模型测试阶段的

实时性能。以上改进思路将是后续研究基于深度压

缩感知的语音增强模型的主要研究方向。
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