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基于神经网络与MMSE 结合的语音增强算法
王  刚 1

WANG Gang    

 摘　要               语音信号在传输过程中，往往因噪声等因素的干扰而使其质量和可辨度受到影响。为解决这一问题，语

音增强算法被提出。语音增强算法分为基于信号处理的传统方法和基于深度学习的方法。文章主要研究

了噪声场景下的单通道语音增强算法，提出了一种神经网络与传统算法结合的语音增强算法，即在最小

均方误差算法中利用神经网络来估计先验信噪比，以提升语音增强效果。在使用最小均方误差算法进行

语音增强时，为估计先验信噪比，需要用语音活动检测算法或噪声估计算法计算后验信噪比。先验信噪

比对语音增强的结果影响最大，其估计的准确性直接决定了算法的降噪效果，但传统方法往往难以准确

计算出先验信噪比。因神经网络具有强大的学习能力，文章提出了基于神经网络与最小均方误差算法结

合的语音增强算法，利用神经网络来估计先验信噪比，后结合最小均方误差算法实现语音增强。实验结

果表明，该算法在各项指标上都优于传统算法，具有更好的语音增强性能表现。   
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0  引言

随着科学技术的日益进步，人们的日常生活充满了各种

智能语音产品，涵盖了智能手机、车载语音系统、智能家居

设备以及人机交互系统等多个领域。语音指令因其自然、简

洁且明确的特性，已成为人机交互中不可或缺的重要形式。

然而，在语音信号的传输过程中，可能受到各种干扰，造成

语音信号的质量下降。为提升语音质量和可懂度，出现了语

音增强算法，也称噪声抑制算法 [1]。

语音增强算法主要目的是从语音信号中分离出有用的

信息，使语音信号更加清晰和准确，从而提高语音识别、语

音合成和其他语音处理应用的精度和效果 [2]。根据所使用的

麦克风通道数的差异，语音增强算法可被划分为两类：一是

基于单通道的语音增强算法；二是基于多通道的语音增强

算法。这两类算法在处理语音增强问题时，各有其独特的

应用场景和优势。一般而言，语音信号所蕴含的信息主要

体现在 3 个方面：频率、时间以及空间。其中单通道语音

增强算法利用的是时域信息和频域信息两种信息，而多通

道语音增强算法同时利用了频域信息、时域信息和空间域

信息 3 种信息，其硬件成本较单通道算法的成本更高。单

通道语音增强算法仅利用了时域和频域两个方面的信息，

缺少声音的空间信息，因此实现单通道的语音增强更具有

挑战性。从实现技术路线上讲，语音增强算法分为基于信

号处理的传统方法和基于深度学习（deep learning, DL）的

方法两种类型。

传统的语音增强方法凭借其算法简洁性、计算高效性以

及硬件需求低等特点，一直得到广泛研究与应用。传统语音

增强方法包括有谱减法、统计模型法和子空间法等。虽然这

些方法具有较好的语音增强效果，但其中一些方法依赖于语

音活动检测（voice activity detection, VAD）算法和噪声估计

算法，而且只适用于平稳噪声消除，对非平稳噪声鲁棒性不

佳 [3]。采用统计模型的方法，能够有效地通过追踪含噪语音

信号的平滑功率谱中的频谱最小值，实现对噪声的准确估计，

从而在一定程度上处理非平稳噪声 [4]，但是其降噪效果依然

有待提升。

深度学习作为当前研究的热点，也引起了语音增强领

域的研究者们的关注。深度神经网络（deep neural network, 

DNN）在语音增强中发挥着重要作用 [5]，其监督学习的特性

使得它在处理语音增强这类具有明确输入输出关系的任务时

表现出色。通过假设噪声为加性噪声或设定房间混响系数，

研究者能够轻松构建出适用于神经网络训练的数据集。与传

统的语音增强方法相比，基于深度学习的算法在面对非平稳

噪声时能取得更好的降噪效果。本文主要研究了噪声场景下

的单通道语音增强算法，提出了一种神经网络与传统算法结

合的语音增强算法，即在最小均方误差算法中利用神经网络

来估计先验信噪比，以提升语音增强效果。
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1  最小均方误差算法

最小均方误差（minimum mean-square error, MMSE）算

法是一种基于统计模型的语音增强方法，其核心是通过最小

化估计语音与真实语音的均方误差来优化降噪效果。本节将

分步骤解析 MMSE 算法的推导过程及关键参数意义。

1.1  均方误差定义

假设含噪语音信号在时域表示为 Yk，在频域表示为

Y(ωk)，纯净语音信号幅度为 Xk，增强后的 估计值为 。

MMSE 算法的目标是最小化估计值与真实值的均方误差：

                                    （1）

式中： 表示期望运算通过贝叶斯准则，可得 Xk 的后验概

率密度函数：

                    （2）

式中： 为含噪语音在给定纯净语音下的条件概率

（似然函数）；p(Xk) 为纯净语音幅度的先验概率；p(Y(ωk))

为含噪语音的边际概率（归一化因子）。

1.2  统计独立性假设与条件概率推导

假设傅里叶变换系数之间是统计独立的，估计值 可表

示为后验期望，即：

 （3）

进一步考虑相位 θx 的影响，假设噪声信号服从高斯分布，

条件概率密度为：

       （4）

式中：λd(k) 为噪声频谱中第 k 个频谱分量的方差（反映噪声

功率）；X(ωk) 为纯净语音的频域表示。

1.3  增益函数推导

纯净语音信号的联合概率密度函数为：

                    （5）

式中：λx(k) 为干净语音信号频谱中第 k 个频率分量的方差（反

映语音功率）。

通过积分运算最终得到 MMSE 幅度谱估计器：

    （6）

式中：I0 和 I1 分别表示第零阶和第一阶修正贝塞尔函数；

表示中间变量，与信噪比有关，其中 ξk 和 k 分

别表示先验和后验信噪比，数学定义为：

                                 

                  （7）

式中：Yk 表示含噪语音在频率 ωk 处的幅度。先验信噪比 ξk

对语音增强的影响最大，是主要参数，只要 ξk 足够低，就可

以得到较强的抑制效果；后验信噪比 k 是校正参数，并且只

在先验信噪比较低的时候影响衰减量。

式（6）可分解含噪语音幅度 Yk 与频谱增益函数 G 的乘

积形式：

                                                                （8）

因此，计算 MMSE 估计器的前提条件是已知先验信噪

比 ξk 和噪声方差 λd。在假定噪声为平稳信号的基础上，利用

语音活动检测算法或噪声估计算法在非语音段来计算噪声方

差。其中先验信噪比估计是至关重要的一环，其估计的准确

性将很大程度上影响降噪系统的整体性能。  

2  DNN 与 MMSE 结合的语音增强算法

2.1  基于 MMSE-DNN 的语音增强算法流程

基于 MMSE 的语音增强算法流程如图 1 所示，首先需要

进行语音活动检测或噪声估计，然后估计先验信噪比和后验

信噪比进而计算出增益函数，再将增益函数与含噪信号谱相

乘，得到纯净语音谱，最后对估计的纯净语音谱进行傅立叶

反变换，得到时域估计信号。

图 1  基于 MMSE 的语音增强算法流程

在MMSE算法中，估计先验信噪比 ξk是十分重要的一环，

其估计的准确性直接影响了算法的降噪效果。考虑到神经网

络具有强大的学习能力，本文采用神经网络与 MMSE 算法相

结合的方法来实现语音增强。

本文使用神经网络对先验信噪比 ξk 进行估计，然后利用
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MMSE 的增益函数，对含噪语音进行降噪处理，其具体流程

如图 2 所示。

图 2  基于 MMSE-DNN 的语音增强算法流程

首先将含噪语音的时域信号进行短时傅里叶变换，得到

其频域表示，再将含噪语音的幅度谱作为网络的输入，然后

由神经网络估计出的先验信噪比和后验信噪比应用于增益函

数的计算中：

                                    （9）

式中：t 表示帧序号；f 表示频率序号。降噪后的幅度谱由增

益函数计算得到，经 ISTFT 将其转换为时域信号：

                                 （10）

式中：θY 指含噪信号的原始相位。

2.2  DNN 网络结构

本文所提出的基于 MMSE-DNN 的语音增强算法中，

DNN 的网络结构如图 3 所示，采用卷积循环网络 CRN[6] 的

结构，其中包含卷积编解码器模块（convolutional encoder-

decoder, CED） 和 双 路 径 循 环（dual-path recurrent neural 

network, DPRNN）模块 [7]。

图 3  基于 MMSE-DNN 的语言增强算法 DNN 网络结构

DNN 网络结构实现了对先验信噪比的估计，同时兼顾了

较低的网络参数和较好的降噪性能。下文将对所提出算法中

的编码器模块，解码器模块和双路径循环网络模块做出介绍。

2.2.1  CED 模块

CED 的优点是可以有效地将输入信号压缩成较低维度的

特征，以减少模型的参数同时还能保留重要的特征信息，并

从这些特征中重新构建出目标信号。编解码器由两部分组成，

分别是编码器模块（Encoder）和解码器模块（Decoder）。

编码器模块的结构如图 4 所示，由多个二维的卷积神

经网络（Conv2d）块构成，Conv2d 包含了二维卷积层、

批量归一化层（batch norm, BN）和带参数的线性整流函数

（parametric rectifi ed linear unit, PReLU）[8] 层。

                    

（a） 编码器中的 Conv2d   （b） 编码器的网络结构

图 4  编码器网络结构 

编码器模块中的二维卷积沿着时间和频率维度进行计

算，提取语谱图中的局部特征。批量归一化层能够加速深度

学习的训练过程，同时提高模型的稳定性。PReLU 是一种

改进的激活函数，可以缓解梯度消失问题，增强模型的泛化

能力。

解码器模块的结构如图 5 所示。解码器模块由多个二维

转置卷积神经网络（Deconv2d）块构成，Deconv2d 包含了二

维转置卷积层、批量归一化层和 PReLU 层。二维转置卷积层

负责恢复特征尺寸，将 Encoder 压缩后的特征恢复到原始维

度。值得注意的是，Decoder 在最后一层转置卷积采用了双

曲正切函数作为激活函数，目的是将网络的输出控制在 -1 到

1 的范围。

                 

（a） 解码器中的 Deconv2d；（b）解码器的网络结构

图 5  解码器网络结构 
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为更好地利用输入数据的特征，缓解梯度消失问题，本

文在 Encoder 和 Decoder 之间还加入了跳跃连接机制。在解

码器中，将当前层 Decoder 的输出与对应层 Encoder 的输出

沿通道维度进行拼接，作为下一层 Decoder 的输入。

2.2.2  DPRNN 模块

Luo 等人 [7] 提出了双路径循环神经网络，该网络用于解

决时域的语音分离问题，其网络结构如图 6 所示。

图 6  双路径循环神经网络

双路径循环神经网络包含了编码器（Encoder）、双路径

RNN 模块（dual-path RNN, DPRNN）和解码器（Decoder）

3 个部分。在文献 [7] 中，Encoder 提取语音中的特征后，将

语音按顺序分割为具有重叠部分的块，并将所有的块拼接起

来，然后将这些特征块输入到 DPRNN 模块中。DPRNN 经

过对块内和块间特征建模，将预测出的掩码与编码器编码后

的特征相乘，作为 Decoder 的输入。Decoder 负责恢复特征，

并使用重叠相加法（overlap-add method）将网络的输出转换

回时域信号。

DPRNN 模块的结构如图 7 所示，包括两部分：块内处

理和块间处理。这种处理方式背后的原理是：将一维声音信

号通过重叠分块转换成二维矩阵形式，这些矩阵中的信息不

只是块内有相关性，在不同的块之间也有相关性。传统的网

络架构主要关注于块内信息的处理，而忽略了块与块之间的

信息交流。DPRNN 通过其特定的设计有效地结合了这两方

面的信息。

图 7  DPRNN 模块示意图

在 DPRNN 的处理流程中，首先对每个块内的信息进行

处理，利用 RNN 来捕获块内的特征动态，随后，通过归一

化层并结合残差连接的方式对提取的特征进行进一步处理，

最后形成块内处理的输出。处理完块内信息后，接下来便是

块间信息的处理，这需要将前一步骤的输出进行转置，以便

在块间应用 RNN 进行信息的特征提取。块间 RNN 处理完成

后，特征会被送入一个全连接层和归一化层，最终通过加入

残差连接来生成最后的输出特征。这样的设计使得 DPRNN

能够更全面地利用音频信号中的时间和频率信息。

3   实验设置

3.1  实验目的

本文旨在验证所提出的 MMSE-DNN 的有效性和性能表

现。通过与基于判决引导法的 MMSE（MMSE-DD）和基于

最大似然法的 MMSE（MMSE-ML）的对比，评估 MMSE-

DNN 算法在不同噪声环境下的语音增强效果。

3.2  数据集

为了对本文提出的算法进行评估，本文选用了 VCTK[10]

数据集。该数据集常被用于训练语音增强网络，包含了一系

列含噪语音及其对应的纯净语音样本。这些纯净语音样本源

自 VoiceBank[11] 语料库，涉及训练集中的 28 位讲话者共 11 

572 个语音片段，以及测试集中的 2 位讲话者共 824 个语音

片段。本文从 DEMAND[12] 噪声库中选取了若干噪声样本，

并按照不同的信噪比（0、5、10、15 dB）将噪声加到纯净语

音中，以此来生成含噪语音。在训练集的制备过程中，本文

随机选择了 10 种噪声，包括 8 种来自现实场景录制的噪声

和 2 种人工合成的噪声。而在测试集的构建中，本文引入了

另外 5 种噪声，并同样按照 0、5、10、15 dB 的信噪比进行

了含噪语音的生成。

3.3  实验参数设置

在本文提出的 MMSE-DNN 算法中，短时傅里叶变换所

采用的窗函数是汉宁窗，窗长和帧移分别为 512 点和 256 点。

数据集中所有的语音采样频率为 16 kHz，因此窗长和帧移就

是 32 ms 和 16 ms，傅里叶变换点数采用的 512 点。在编解

码器模块中，编码器模块的卷积层数量设置为 3 层，卷积层的

通道数分别为 64、64、64，卷积层的卷积核大小分别为 (5, 2) 

(3, 2) (3, 2)，卷积层的步长分别为 (2, 1) (2, 1) (1, 1)。解码器

模块的转置卷积层数量设置为 3 层，转置卷积层的通道数分

别为 64、64、1，转置卷积层的卷积核大小分别为 (5, 2) 

(3, 2) (3, 2)，转置卷积层的步长分别为 (2, 1) (2, 1) (1, 1)。

在 DPRNN 模块中，采用了 LSTM 对块内和块间特征进行处

理，每一个 LSTM 有两层，每层有 64 个隐藏单元，其中块

内 LSTM 采用了双向的结构，由于要保证系统的因果性，块

间 LSTM 采用了单向结构。

本实验中的训练语音样本采样率被设置为 16 kHz，训练

时所有语音被截取成长度为 4 s 的语音片段。使用 Adam 优

化器对网络进行优化，初始学习率设置为 0.001，模型训练

的周期上限被设置为 100 轮，当损失函数连续两轮迭代没有

下降时，将学习率衰减为原来的 0.8 倍。如果模型的损失超



2025 年第 7 期74

信息技术与信息化电子与通信技术

过 10 轮迭代都没有下降时，则提前终止训练。本文使用均

方误差损失函数来训练网络，压缩瞬时信噪比采用的 k=1，

c=0.1，并且本文以 PESQ、STOI 和综合客观语音质量作为算

法降噪性能的评价标准。

3.4  实验结果分析

图 8 是经过各种算法降噪处理后的语谱图，可以清晰地

看到，原始语音中存在明显的背景噪声。
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图 8  算法处理后的语谱图对比

从图 8 中可以看到，经过不同算法处理后，噪声得到了

不同程度的抑制，然而，每种算法在降噪效果上存在差异。

分析原始语音的频谱，可以发现原始语音的各个频段都受到

了噪声干扰，特别是低频部分受到的影响最为明显。观察含

噪语音的频谱，可以看到 0~1 s 和 3~4 s 为静音段，MMSE-

DNN 算法展现出了比其他两种算法更为优越的语音增强能

力。在有语音活动期间，MMSE-DD 算法在处理过程中会导

致部分语音谐波丢失，而 MMSE-ML 算法在抑制噪声方面表

现不佳。相比之下，MMSE-DNN算法不仅在静音段表现出色，

而且在语音活动期间同样能够有效地抑制噪声，同时还能保

留住语音的谐波成分，说明本文提出的结合 DNN 和 MMSE

的语音增强算法在性能和稳定性方面均表现出优越性。

表 1 展示了在各种噪声环境下，不同算法的 PESQ 得

分。STRAFFIC 是指在交通路口环境下采集的背景噪声。

PSTATION 是指在地铁站采集到的环境噪声。NRIVER 是在

室外自然环境下采集到的流水声。

在 STRAFFIC 噪声中，按照信噪比从低到高的顺序，

本 文 算 法 的 PESQ 得 分 比 MMSE-ML 高 10.9%、31.6%、

49.6%、37.3%、29.6%，比 MMSE-DD 高 0.0%、13.6%、

33.5%、40.6%、8.9%。 在 PSTATION 噪 声 中， 本 文 算 法 的

PESQ 得分比 MMSE-ML 高 8.5%、24.1%、37.1%、41.2%、

30.5%，比 MMSE-DD 高 1.7%、5.1%、12.2%、5.9%、10.9%。

在 NRIVER 噪声中，本文算法的 PESQ 得分比 MMSE-ML 高

29.6%、15.0%、40.98%、35.41%、37.39%，比MMSE-DD 高

23.8%、10.9%、16.2%、9.7%、13.1%。从以上数据可以看出，

当信噪比为 5 dB 和 10 dB 时，本文算法相对传统算法具有更

加明显的优势。

表 1 不同算法的 PESQ 得分

噪声类型 算法
输入信噪比 /dB

-5 0 5 10 15

STRAFFIC

含噪语音 1.06 1.11 1.45 1.96 2.49

MMSE-ML 1.10 1.20 1.49 2.09 2.53

MMSE-DD 1.22 1.39 1.67 2.04 3.01

本文模型 1.22 1.58   2.23 2.87 3.28

PSTATION

含噪语音 1.04 1.10 1.28 1.68 2.16

MMSE-ML 1.05 1.16 1.40 1.77 2.26

MMSE-DD 1.12 1.37 1.71 2.36 2.66

本文模型 1.14 1.44 1.92 2.50 2.95

NRIVER

含噪语音 1.07 1.05 1.14 2.17 2.30

MMSE-ML 1.08 1.06 1.22 2.40 2.38

MMSE-DD 1.13 1.10 1.48 2.96 2.89

本文模型 1.40 1.22 1.72 3.25 3.27

在对语音进行降噪处理时，不能仅仅关注降噪效果，还

需要关注语音的失真情况，表 2 展示了在各种噪声环境下，

不同算法的 STOI 得分对比。

表 2  不同算法的 STOI（%）得分

噪声类型 算法
输入信噪比 /dB

-5 0 5 10 15

STRAFFIC

含噪语音 69.27 84.23 94.83 97.56 99.19

MMSE-ML 67.00 80.83 93.72 97.44 99.16

MMSE-DD 64.93 77.94 87.91 92.51 97.95

本文模型 71.38 87.49 95.92 98.24 99.20

PSTATION

含噪语音 63.34 77.87 87.80 93.83 97.76

MMSE-ML 62.58 75.95 87.46 93.72 97.69

MMSE-DD 60.99 73.52 84.16 90.99 96.10

本文模型 68.72 84.79 91.78 96.15 98.48

NRIVER

含噪语音 87.18 68.32 80.14 99.10 98.86

MMSE-ML 87.25 68.18 79.76 99.07 98.72

MMSE-DD 86.47 67.39 77.31 98.05 97.92

本文模型 91.02 71.89 87.30 99.25 98.99
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从表 2 中可以看到，在含噪语音的低信噪较低时，传统

算法会导致 STOI 分数下降。这是因为在传统算法处理的过

程中，由于噪声估计不准确导致了算法对语音成分会过度抑

制，损失了语音的一部分细节信息，因此造成了语音的可懂

度下降 [13]。与其他的算法相比，本文提出的算法在各种信噪

比情况和各种类型的噪声下的 STOI 分数都获得了提高，证

明本文的算法在抑制噪声的同时，能够很好地保留语音的细

节信息，并提升语音的可 懂度。

4  结论

本文提出了基于神经网络与 MMSE 算法相结合的语音

增强算法。首先介绍了基于 MMSE 的语音增强算法，MMSE

需要使用噪声估计算法或语音活动检测算法对后验信噪比进

行估计，然后利用最大似然法或判决引导法计算出先验信噪

比。先验信噪比对语音增强的效果影响最大，是最主要的参

数，因此本章设计了用于估计先验信噪比的神经网络，该网

络采用 CRN 结构，网络中包含了 CED 模块和 DPRNN 模块。

在训练阶段，网络的输入为幅度谱，输出为压缩后的先验信

噪比估计值，使用均方误差损失函数计算真实值和预测值之

间的误差。在推理阶段，网络输入为含噪语音的幅度谱，然

后对网络的估计值进行解压缩，得到先验信噪比的估计值。

计算出增益函数后，对含噪语音幅度谱进行增强，结合含噪

语音的相位谱重构时域信号。经实验结果表明，该方案在各

项指标上都超过了其他算法，具备更好的语音增强性能表现，

同时能够带来更小的语音失真。
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