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基于时频域生成对抗网络的语音增强算法
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１武汉大学国家多媒体软件工程技术研究中心　武汉４３００７２
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摘　要　传统基于生成对抗网络的语音增强算法(SpeechEnhancementAlgorithmBasedonGenerativeAdversarialNetworks,

SEGAN)在时域上对语音进行增强处理,完全忽略了语音样本在频域上的分布情况.在低信噪比条件下,语音信号会淹没在噪

声中,带噪语音的时域分布信息很难捕获,因此,SEGAN 的增强性能会急剧下降,其增强语音的语音质量和语音可懂度很低.
针对该问题,提出了基于时频域生成对抗网络的语音增强算法(TimeＧFrequencyDomainSEGAN,TFSEGAN).TFSEGAN 采

用了时频域双判别器的模型结构和时频域 L１损失函数,时域判别器的输入为语音样本的时域特征,频域判别器的输入为语音

样本的频域特征.在训练过程中,时域判别器将语音样本的时域分布信息作为判别标准,而频域判别器将语音样本的频域分布

信息作为判别标准.在两个判别器的作用下,TFSEGAN的生成器能够同时学习语音样本在时域和频域中的分布规律和信息.
实验证明,在低信噪比条件下,与SEGAN相比,TFSEGAN的语音质量与可懂度分别提升了约１７．４５％和１１．７５％.
关键词:语音增强;生成对抗网络;时频域;低信噪比;语音质量;语音可懂度
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Abstract　Thetraditionalspeechenhancementalgorithmbasedongenerativeadversarialnetworks(SEGAN)enhancesspeechin
thetimedomain,andcompletelyignoresthedistributionofspeechsamplesinfrequencydomain．UndertheconditionoflowsigＧ
nalＧtoＧnoiseratio,thespeechsignalwillbesubmergedinnoise,andthetimeＧdomaindistributioninformationofnoisyspeechis
difficulttocapture．Therefore,theenhancementperformanceofSEGANwilldropsharply,andthespeechqualityandspeechinＧ
telligibilityofitsenhancedspeechareverylow．Tosolvethisproblem,thispaperproposesaspeechenhancementalgorithm
(timeＧfrequencydomainSEGAN,TFSEGAN)basedontimeＧfrequencydomaingenerationconfrontationnetwork．TFSEGAN
adoptsthemodelstructureofthetimeＧfrequencydomaindualdiscriminator,andatimeＧfrequencyL１lossfunction．Theinputof
timedomaindiscriminatoristimedomainfeatureofthespeechsample,andtheinputoffrequencydomaindiscriminatorisfreＧ

quencydomainfeatureofthespeechsample．Inthetrainingprocess,timeＧdomaindiscriminatorusesthetimeＧdomaindistribution
informationofspeechsampleasthecriterion,andfrequencyＧdomaindiscriminatorusesthefrequencyＧdomaindistributioninforＧ
mationofthespeechsampleasthecriterion．Undertheactionoftwodiscriminators,thegeneratorofTFSEGANcouldsimultaＧ
neouslylearnthedistributionrulesandinformationofspeechsamplesintimedomainandfrequencydomain．Experimentsprove
that,comparedwithSEGAN,thespeechqualityandintelligibilityofTFSEGANimprovebyabout１７．４５％and１１．７５％respecＧ
tivelyatlowsignalＧtoＧnoiseratio．
Keywords　Speechenhancement,Generativeadversarialnetwork,TimeＧfrequencydomain,LowsignalＧtoＧnoiseratio,SpeechquaＧ
lity,Speechintelligibility
　

１　引言

语音增强是通过一定方法来抑制和降低语音中的噪声的

技术,其主要目的是提高语音的质量和改善语音的可懂度.
语音增强技术常被应用于现代语音通信系统,以提高通信的

质量和人的主观听觉舒适度.近年来,语音增强技术发展迅

速,先后出现了许多优秀的语音增强算法.

谱减法[１]、维纳滤波算法[２]、基于统计模型的语音增强算

法[３]和信号子空间算法[４]是常见的几种经典语音增强算法.

传统语音增强算法在线性平稳噪声的环境中表现良好,但是

对非平稳噪声的处理能力较弱.Wang[５]提出了基于理想二

值掩模的语音增强算法.该算法的原理是对语音信号中的



噪声信号进行时频掩蔽处理,从而得到较为干净的语音信号.

Srinivasan等[６]提出了基于理想比率掩模的语音增强方法,该
算法的基本原理和基于理想二值掩模的语音增强算法的原理

基本相同.相比基于理想二值掩模的语音增强算法,基于理

想比率掩模的语音增强方法的增强效果更好.广泛地使用频

谱或倒频谱作为映射谱,会丢失语音中大量有价值的信息,如
相位信息.针对该问题,Oord[７]等将 WaveNet网络结构用于

语音增强.WaveNet可以在时域中将带噪语音直接映射到

干净语音,保留了完整的相位信息,增强效果更佳[８Ｇ９].随着

生成对抗网络的提出和发展,Pascual等[１０]提出了一种基于

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)的语

音增强方法SEGAN.该方法将原始带噪语音直接映射到干

净语音,保留了大量原始语音的底层信息,从而防止语音失

真.基于生成对抗网络的语音增强算法大多使用单个生成器

来处理带噪语音,对语音进行单步的映射,无法进一步细化语

音和噪声的差别.为了解决该问题,Phan等[１１]提出了SEGＧ
AN的改进算法,即基于迭代生成对抗网络的语音增强算法

和基于深度生成对抗网络的语音增强算法.两个改进算法都

是通过增加生成器的数量来对语音进行多重映射,从而达到

进一步细化语音和噪声差别的目的.除了上述基于生成对抗

网络的语音增强算法外,还有许多其他基于生成对抗网络的

语音增强算法被陆续提出[１２Ｇ１７].

由于噪声具有不稳定性和随机性,在实际应用中,传统的

语音增强算法很难取得很好的增强效果.虽然基于深度学习

的语音增强算法能克服噪声的不稳定性和随机性等问题,并
且其性能优于传统语音增强算法,但这些算法大多需要假设

语音样本的数据分布符合某类特殊的数据分布,如高斯分布.

而语音样本的真实分布情况往往不符合这种假设,导致基于

深度学习的语音增强算法在实际应用中表现不佳.

SEGAN在时域上对语音进行增强处理,即它是一种基

于时域的语音增强算法,其生成器和判别器的输入均为语音

的时域特征.因此,SEGAN 的判别器会将语音样本在时域

中的分布信息作为唯一的判别标准,完全忽略了语音样本在

频域上的分布情况.在低信噪比条件下,语音信号会淹没在

噪声中,带噪语音的时域分布信息很难捕获,SEGAN 的生成

器无法通过对比带噪语音和干净语音的分布信息来更新参

数.在该条件下,SEGAN的增强性能急剧下降,其增强语音

的语音质量和语音可懂度很低.
近两年,许多基于将时频域特征信息融合的语音增强方

法被提出,较 好 地 解 决 了 低 信 噪 比 下 增 强 性 能 不 足 的 问

题[１８Ｇ２０].同样,为了解决SEGAN存在的问题,本文提出了基

于时频域生成对抗网络的语音增强算法 TFSEGAN.TFSEＧ
GAN采用了时频域双判别器的模型结构和时频域 L１损失

函数,时域判别器的输入为语音样本的时域特征,频域判别器

的输入为语音样本的频域特征,并且采用时频域 L１损失函

数作为 TFSEGAN的损失函数.

２　基于生成对抗网络的语音增强算法

SEGAN的模型框架与条件生成对抗网络类似,如图１
所示.带噪语音作为额外的辅助信息输入生成器和判别器,
以提升网络的性能和复杂样本数据的处理能力.在训练过程

中,带噪语音和随机噪声输入生成器,经过生成器作用后输出

增强语音;增强语音和干净语音轮流输入判别器,判别器进行

判别打分;判别器输出的判别分数将通过损失函数反馈给生

成器,以此促进生成器学习语音的样本分布信息.

图１　SEGAN模型框架

Fig．１　FrameworkofSEGANmodel

SEGAN生成器的主要作用是对带噪语音进行增强处

理,是整个系统的语音增强模块.SEGAN 判别器的主要作

用是监督生成器进行训练,以提高生成器的学习能力和增强

效果.判别器只工作于模型的训练阶段,并不参与模型测试

等.SEGAN的生成器采用端到端(EndtoEnd)的模型结构,
其输入为带噪语音的波形级时域特征(特征点的值为时域波

形的幅度值),输出为增强语音的波形级时域特征.生成器的

网络结构与深度自动编码器(DeepAutoEncoder)的网络结

构类似,可以分为编码器和解码器两个部分,如图２所示.

图２　SEGAN的生成器

Fig．２　GeneratorofSEGAN

图２中,编码器部分的输入为带噪语音的时域特征,输出

为高维度的中间向量;解码器部分的输入为编码器输出的中

间向量和随机噪声,经过解码器的解码后,输出增强语音的时

域特征.

SEGAN的生成器中还使用了跳跃连接将编码器部分与

解码器部分连接起来.SEGAN将生成器编码器部分与解码

器部分对应的反卷积层相连,在端到端网络模型中,该连接被

称为跳跃连接.与残差连接类似,网络较深时,跳跃连接可以

较好地解决模型的梯度消失等问题,并且能加快训练过程.

SEGAN的损失函数采用了LSGAN的损失函数的形式,
并且与条件生成对抗网络(CGAN)一样增加了额外的条件信

息.SEGAN的判别器的损失函数如式(１)所示:

J(D)＝１
２Ex,xc~pdata(x,xc)[(D(x,xc)－１)２]＋

１
２Ez~pz(z),xc~pdata(xc)[D (G(z,xc),xc)２] (１)

其中,D 表示判别器,G表示生成器,x表示干净语音样本,xc

表示带噪语音样本,z表示随机噪声.在训练过程中,带噪语

音将作为条件信息与干净语音一起输入判别器,与随机噪声

一起输入生成器.

SEGAN的生成器损失函数如式(２)所示:

J(G)＝１
２Ex,xc~pdata(x,xc)(x,xc)[(D(G(z,xc),xc)－１)２]＋

λ‖G(z,xc)－x‖１ (２)
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其中,λ为控制L１损失项的超参数,一般设置为１００.

３　基于时频域生成对抗网络的语音增强算法

为了解决SEGAN 在低信噪比条件下性能不佳的问题,

本节提出基于时频域生成对抗网络的语音增强算法 TFSEGＧ

AN.TFSEGAN采取了时频域双判别器的模型结构,如图３
所示.其中,第一个判别器被称为时域判别器,其结构与SEＧ

GAN的判别器相同,输入为干净语音和增强语音的时域特

征;另一个判别器被称为频域判别器,其输入为干净语音和增

强语音的频域特征(傅里叶幅度谱特征).

在 TFSEGAN模型的训练过程中,带噪语音经过分帧、

采样后,将作为条件信息与随机噪声一起输入生成器,生成器

的输出为增强语音的时域特征.一方面,增强语音的时域特

征将直接输入时域判别器;另一方面,对增强语音的时域特征

做傅里叶变换(这里采用FFT)得到其傅里叶幅度频谱,然后

将增强语音的幅度谱特征输入频域判别器.两个判别器将分

别进行判别打分,打分结果将通过生成器的损失函数反馈给

生成器,达到监督和促进生成器训练的目的.

图３　TFSEGAN模型框架

Fig．３　FrameworkofTFSEGANmodel

TFSEGAN的生成器的网络结构与SEGAN的生成器的

网络结构相同,可以分为编码器部分和解码器部分.TFSEＧ

GAN生成器的编码器部分由１１层一维跨步卷积层堆叠构

成,其网络结构图如图４所示.在编码器中,通过１１层卷积

层,原始经过分帧采样得到的１６３８４维语音时域特征将被逐层

降维,最后降低为８维度的中间向量.

图４　TFSEGAN生成器的编码器部分

Fig．４　EncoderpartofTFSEGANgenerator

TFSEGAN生成器的解码器部分由１１层一维反卷积层

组成,其网络结构如图５所示.与SEGAN 的生成器结构一

致,为了将编码器部分输出的中间向量还原为１６３８４维的语

音时域特征,解码器部分需要与编码器部分对称.通过１１层

反卷积层,８维的中间向量被逐层还原为１６３８４维的语音时

域特征.

图５　TFSEGAN生成器的解码器部分

Fig．５　DecoderpartofTFSEGANgenerator

反卷积层,也称转置卷积层,与卷积层相对应.卷积层的

作用是将输入的特征转换为更高阶的特征,而反卷积层的作

用则是将输入的高阶特征还原为更低阶的特征.实际上,反
卷积层的操作与卷积层的操作类似,不同的是反卷积操作需

要先对输入特征平面进行补零,然后再进行卷积操作.

TFSEGAN的判别器的网络结构与SEGAN的判别器的

网络结构不同,SEGAN的判别器由１２层卷积层和１层全连

接层组成,而 TFSEGAN的两个判别器都由７层卷积层和１
层全连接层组成.

相比SEGAN,TFSEGAN减少了判别器的网络层数,主
要原因是,在生成对抗网络的训练过程中,如果判别器的性能

太好,即能将绝大部分生成器生成的样本判断为“假”样本,会
导致生成器产生梯度消失的问题.TFSEGAN含有两个判别

器,在训练过程中同时与生成器做对抗训练,更容易产生以上

问题.通常,网络越深,网络模型的性能越好.因此,为了降

低判别器的性能,需要适当减少其网络层数.

图６　TFSEGAN的时域判别器

Fig．６　TimedomaindiscriminatorofTFSEGAN

TFSEGAN的时频域判别器的网络结构都由７层卷积层

和１层全连接层组成.时域判别器和频域判别器的网络结构

９８１尹文兵,等:基于时频域生成对抗网络的语音增强算法



分别如图６和图７所示.为使生成器能够同时学习语音相关

时域和频域的特征信息,且学习过程中没有偏向,频域判别器

和时域判别器需要在网络结构上具有一致性.频域判别器与

时域判别器唯一的区别是输入的特征不同,时域判别器的输

入为语音的时域特征,而频域判别器的输入为语音的频域特

征(傅里叶幅度谱特征).

图７　TFSEGAN的频域判别器

Fig．７　FrequencydomaindiscriminatorofTFSEGAN

TFSEGAN在训练时,两个判别器输出的判别分数都将

反馈给生成器,以帮助生成器同时捕捉语音样本的时域特征

分布信息和频域特征分布信息.因此,TFSEGAN 的生成器

的损失函数不仅含有两个判别器的判别分数损失项,还含有

时频域L１损失项.TFSEGAN的生成器的损失函数如式(３)
所示:

J(G)＝１
２Ex,xc~pdata(x,xc)[(D１(x,xc)－１)２]＋

１
２Ez~pz(z),xc~pdata(x,xc)[(D２(FFT[G(z,xc)],

FFT[xc])２]＋λ‖G(z,xc)－x‖１＋

μ‖FFT[G(z,xc)]－FFT[x]‖１ (３)

其中,G表示生成器;D１表示时域判别器;D２表示频域判别

器;FFT 表示快速傅里叶变换;λ为控制 L１损失项的超参

数,与SEGAN相同,设置为１００.

TFSEGAN的时域判别器和频域判别器的损失函数如

式(４)和式(５)所示:

J(D１)＝１
２Ex,xc~pdata(x,xc)[(D１(x,xc)－１)２]＋

１
２Ez~pz(z),xc~pdata(x,xc)[D１ (G(z,xc),xc)２] (４)

J(D２)＝ １
２Ex,xc~pdata(x,xc)[(D２ (FFT[x],FFT[xc])－

１)２]＋１
２Ez~pz(z),xc~pdata(x,xc)(xc)[D２(FFT

[G(z,xc)],FFT[xc])２] (５)

４　实验与分析

４．１　实验设置

增强模块网络的带噪语音训练集由包含３４０个说话人、
共１５０h的AishellＧ１干净中文语音数据集和噪声数据集 MUＧ

SAN 仿真而成.通过 SOX 工具给 AIshellＧ１数据集中加上

－１５dB,－１０dB,－５dB,０dB,５dB和１０dB这６组不同信噪

比的随机种类噪声,可以得到不同信噪比的带噪语音训练数

据集.增强模块网络的测试集由包含２０个说话人、共１０h的

AishellＧ１干净语音数据集和噪声数据集 MUSAN 仿真而成.
通过SOX工具给 AIshellＧ１数据集中加上－１５dB,－１０dB,

－５dB,０dB,５dB和１０dB这６组不同信噪比的随机种类噪

声,可以得到不同信噪比的带噪语音测试数据集.实验结果

将由PESQ,STOI和SSNR这３种参数进行评估.
在本实验中,语音信号采样率为１６kHz,帧长为１s,帧移

为５００ms,FFT采样点数为１６３８４.另外,模型训练的batchＧ
size设为５０,初始化学习率为０．００２,优化方式采用RMSProp
优化器.

TFSEGAN生成器编码器部分的网络参数如表１所列,
解码器部分的网络参数如表２所列,判别器(包括时域判别器

和频域判别器)的网络参数如表３所列.

表１　TFSEGAN生成器编码器的网络参数

Table１　NetworkparametersofTFSEGANgenerator’sencoder
网络层 卷积核大小 步长 输入大小 输出大小 激活函数

卷积层１ ３１ ２ １６３８４×１ ８１９２×１６ PReLU
卷积层２ ３１ ２ ８１９２×１６ ４０９６×３２ PReLU
卷积层３ ３１ ２ ４０９６×３２ ２０４８×３２ PReLU
卷积层４ ３１ ２ ２０４８×３２ １０２４×６４ PReLU
卷积层５ ３１ ２ １０２４×６４ ５１２×６４ PReLU
卷积层６ ３１ ２ ５１２×６４ ２５６×１２８ PReLU
卷积层７ ３１ ２ ２５６×１２８ １２８×１２８ PReLU
卷积层８ ３１ ２ １２８×１２８ ６４×２５６ PReLU
卷积层９ ３１ ２ ６４×２５６ ３２×２５６ PReLU
卷积层１０ ３１ ２ ３２×２５６ １６×５１２ PReLU
卷积层１１ ３１ ２ １６×５１２ ８×１０２４ PReLU

表２　TFSEGAN生成器解码器的网络参数

Table２　NetworkparametersofTFSEGANgenerator’sdecoder

网络层 卷积核大小 步长 输入大小 输出大小 激活函数

反卷积层１ ３１ ２ ８×１０２４ １６×５１２ PReLU
反卷积层２ ３１ ２ １６×５１２ ３２×２５６ PReLU
反卷积层３ ３１ ２ ３２×２５６ ６４×２５６ PReLU
反卷积层４ ３１ ２ ６４×２５６ １２８×１２８ PReLU
反卷积层５ ３１ ２ １２８×１２８ ２５６×１２８ PReLU
反卷积层６ ３１ ２ ２５６×１２８ ５１２×６４ PReLU
反卷积层７ ３１ ２ ５１２×６４ １０２４×６４ PReLU
反卷积层８ ３１ ２ １０２４×６４ ２０４８×３２ PReLU
反卷积层９ ３１ ２ ２０４８×３２ ４０９６×３２ PReLU
反卷积层１０ ３１ ２ ４０９６×３２ ８１９２×１６ PReLU
反卷积层１１ ３１ ２ ８１９２×１６ １６３８４×１ PReLU

表３　TFSEGAN判别器的网络参数

Table３　NetworkparametersofTFSEGANdiscriminator

网络层 卷积核大小 步长 输入大小 输出大小 激活函数

卷积层１ ３１ ４ １６３８４×１ ４０９６×１６ LeakyReLU
卷积层２ ３１ ４ ４０９６×１６ １０２４×３２ LeakyReLU
卷积层３ ３１ ４ １０２４×３２ ２５６×６４ LeakyReLU
卷积层４ ３１ ４ ２５６×６４ ６４×１２８ LeakyReLU
卷积层５ ３１ ４ ６４×１２８ １６×２５６ LeakyReLU
卷积层６ ３１ ４ １６×２５６ ４×５１２ LeakyReLU
卷积层７ １ ４ ４×５１２ ４×１ LeakyReLU
全连接层 无 无 ４×１ １ Softmax

４．２　实验结果与分析

本次实验的基线系统为 SEGAN.ISEGAN(Phan等于

２０２０年提出的基于迭代生成对抗网络的语音增强算法)将作

为额外的基线系统,其性能仅供参考.
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实验结果将从语音的质量、信噪比和可懂度３个方面进

行分析,分别以PESQ,SSNR和STOI作为评估标准.
通过对模型输出的增强语音的质量、信噪比和可懂度进

行对比分析来衡量 TFSEGAN的性能优劣,并分析其存在的

问题和不足.
(１)语音质量结果比较

采用PESQ作为语音质量评估标准,对 TFSEGAN 在不

同信噪比条件下的增强语音的质量进行评估,评估结果如

表４所列.

表４　不同信噪比下 TFSEGAN的PESQ 值

Table４　PESQvaluesofTFSEGANwithdifferentsignalＧtoＧnoise

ratios

model １０dB ５dB ０dB －５dB －１０dB －１５dB
Noisy ２．９７ ２．５０ ２．１８ １．８５ １．４７ １．２３

SEGAN ２．９５ ２．６８ ２．４３ ２．０９ １．６１ １．１２
ISEGAN ３．０３ ２．７４ ２．４７ ２．１１ １．６４ １．２９
TFSEGAN ３．１４ ２．８４ ２．５８ ２．３１ １．８９ １．５２

由表４可知,在提升语音质量方面,与SEGAN 和ISEGＧ
AN相比,TFSEGAN 的性能明 显 更 好.与 SEGAN 相 比,

TFSEGAN在各个信噪比条件下的增强性能平均提高了约

１３．７０％;在低信噪比条件下,TFSEGAN 的性能平均提升了

约１７．４５％.在信噪比较高的条件下(大于０dB),TFSEGAN
对语音质量的提升效果与SEGAN相差不大.而在信噪比较

低的条件下,TFSEGAN相比SEGAN性能提升十分明显,这
说明TFSEGAN在很大程度上解决了SEGAN存在的低信噪

比条件下语音质量低下的问题.
当输入语音的信噪比分别为１０dB,５dB,０dB,－５dB,

－１０dB和－１５dB时,TFSEAGN 的性能相比 SEGAN 分别

提升 了 约 ６．４４％,５．９７％,６．１７％,１０．５３％,１７．３９％ 和

３５．７１％.可以看出,输入语音的信噪比越低,TFSEGAN 的

性能越好.由此说明 TFSEGAN 更适合处理低信噪比的带

噪语音,对低信噪比语音的质量提升效果很好.
(２)语音信噪比结果比较

采用SSNR作为语音信噪比评估标准,对 TFSEGAN 在

不同信噪比条件下的增强语音的信噪比进行评估,评估结果

如表５所列.

表５　不同信噪比下 TFSEGAN的SSNR值

Table５　SSNRvaluesofTFSEGANwithdifferentsignalＧtoＧnoise

ratios

model １０dB ５dB ０dB －５dB －１０dB －１５dB
SEGAN １０．５８ ６．２０ ４．３８ ２．５３ ０．９０ ０．０９
ISEGAN １１．０８ ９．３９ ６．７０ ４．１８ １．９５ ０．９１
TFSEGAN １１．９７ ９．５４ ６．２１ ４．８１ １．５６ ０．８７

由表５可知,在提升语音信噪比方面,TFSEGAN的性能

在整体上明显优于SEGAN,平均提高了约１８９．８２％.在低

信噪比条件下,TFSEGAN 的性能提升了约２６７．９８％.当输

入语音的信噪比为１０dB,５dB,０dB,－５dB,－１０dB和－１５dB
时,TFSEGAN 的 性 能 比 SEGAN 分 别 提 升 了 １３．１４％,

５３．８７％,４１．７８％,９０．１２％,７３．３３％ 和 ８６６．６７％.可以 看

出,随着信噪比的降低,TFSEGAN 的性能不断提升,说明

TFSEGAN在低信噪比条件下具有很好的增强性能.
(３)语音可懂度结果比较

采用STOI作为语音信噪比评估标准,对 TFSEGAN 在

不同信噪比条件下的增强语音的可懂度进行评估,评估结果

如表６所列.

表６　不同信噪比下 TFSEGAN的STOI值

Table６　STOIvaluesofTFSEGANwithdifferentsignalＧtoＧnoise

ratios

model １０dB ５dB ０dB －５dB －１０dB －１５dB
Noisy ０．８９７ ０．８２８ ０．７７１ ０．７０７ ０．６００ ０．５２６

SEGAN ０．８６９ ０．８２４ ０．７６４ ０．６７７ ０．５４４ ０．４３２
ISEGAN ０．８８２ ０．８３６ ０．７７５ ０．６８７ ０．５４６ ０．４２３
TFSEGAN ０．８９９ ０．８４９ ０．７９１ ０．７１７ ０．６１６ ０．５３７

由表６可知,在提升语音可懂度方面,TFSEGAN的性能

明显优于SEGAN和ISEGAN.与SEGAN相比,TFSEGAN
在提升语音可懂度方面的整体性能平均提高了约８．９１％;而
在低信噪比条件下,TFSEGAN 的性能提升了约１１．７５％.

当输入语音的信噪比为１０dB,５dB,０dB,－５dB,－１０dB和

－１５dB时,TFSEGAN 的 性 能 比 SEGAN 分 别 提 升 了

３．４５％,３．０３％,３．５３％,５．９１％,１３．２５％和２４．３１％.可以

看出,信噪比越低,TFSEGAN 的性能越好,这进一步说明了

TFSEGAN更适合处理低信噪比语音.
(４)语音频谱比较

将带噪语音和增强语音的频谱图进行对比,可以直观地

看到语音增强的效果和系统的性能.图８－图１０分别表示

在－１５dB,－１０dB和－５dB条件下的语音频谱对比图.其

中,图８(a)表示带噪语音的频谱图,图８(b)表示增强语音的

频谱图.

(a) (b)

图８　－１５dB条件下带噪语音和增强语音的频谱图

Fig．８　Spectrumdiagramofnoisyspeechandenhancedspeech

at－１５dB

(a) (b)

图９　－１０dB条件下带噪语音和增强语音的频谱图

Fig．９　Spectrumdiagramofnoisyspeechandenhancedspeech

at－１０dB

(a) (b)

图１０　－５dB条件下的带噪语音和增强语音的频谱图

Fig．１０　Spectrumdiagramofnoisyspeechandenhancedspeech

at－５dB

结束语　为了解决SEGAN存在的问题,本文提出了基于
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时频域生成对抗网络的语音增强算法 TFSEGAN.在模型结

构方面,TFSEGAN采用了时频域双判别器的模型结构,时域

判别器的输入为语音样本的时域特征,频域判别器的输入为

语音样本的频域特征.在训练过程中,时域判别器将语音样

本的时域分布信息作为判别标准,而频域判别器将语音样本

的频域分布信息作为判别标准.在两个判别器的作用下,

TFSEGAN的生成器能够同时学习语音样本在时域和频域中

的分布规律和信息.在损失函数方面,TFSEGAN 采用了时

频域L１损失函数.在 TFSEGAN 的训练过程中,如果生成

器仅依靠判别器的监督作用来捕获语音样本在时域和频域上

的分布信息,那么其捕获到的分布信息将是十分模糊且不具

备现实性的.为了解决该问题,本文提出了时频域 L１损失

函数.

实验表明,在低信噪比条件下,TFSEGAN的语音质量和

可懂度相比SEGAN分别提升了约１７．４５％和７．８３％.相比

SEGAN,TFSEGAN的语音可懂度在各信噪比条件下都大于

带噪语音的可懂度,说明 TFSEGAN 在很大程度上解决了

SEGAN语音可懂度太低的问题.另外,相比 SEGAN,TFＧ

SEGAN能够捕获语音样本中更加详细的分布信息,尤其是

语音样本在频域中的分布信息;TFSEGAN 的生成器生成的

增强语音样本在时域和频域上与干净语音样本更加相似,其

细粒度和现实性也更好.
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