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第 3章 人声敏感的增强损失函数设计

3.1 引言

深度学习技术的进步带动了语音识别（Automatic Speech Recognition，ASR）

的发展，近场环境下的语音识别准确率已经逐渐接近人类的水平 [1,2]。然而在远

场场景下，麦克风除了接收到目标语音的音频之外，还会受到噪声、混响以及干

扰说话人声音的影响，在此场景下，ASR识别的准确率会急剧下降。因此设计一

个良好的前端降噪模块对于后端 ASR系统的应用非常重要。

远场语音识别问题近些年来得到了广泛的关注和研究，当收音设备为麦克

风阵列时，多通道语音增强算法能有效减少噪声，提升语音识别的准确率 [3]。然

而，现实场景中存在很多只有单个麦克风可用的情况，该场景下的语音识别效果

会落后于麦克风阵列，因此本章聚焦于单通道语音增强算法的改进。

语音增强（Speech Enhancement，SE）的目标是从混合语音中提取出目标人

声，同时抑制其他干扰声音，这里的干扰主要指噪声和混响。然而大多数语音增

强系统在消除噪声的同时，往往也会损坏目标人声引入失真，从而造成语音识别

系统准确率的下降 [4]，因此前端增强系统的设计不仅仅要考虑到噪声消除，而且

要尽量减少人声的损失。

为了提升语音识别系统的鲁棒性，相关的工作可以分为一下几类：

1、在语音识别系统前添加语音增强前端，如图3-1所示。其中常见的增强前

端包括谱减法 [5]，维纳滤波 [6] 和深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）[7]

等。然而，该类方法中语音增强的目标为估计目标语音，和语音识别系统的优化

目标不同，因而可能会导致局部优化问题 [8]。此外，语音增强系统往往会导致语

音过度平滑，因而常常造成语音失真。因此，语音识别的性能非常依赖于增强前

端的性能。

2、多条件训练（Multi-condition training，MCT），MCT采用不同类型的数据

训练（干净语音和带噪语音）语音识别模块，然而该方法会带来复杂度和训练时

间的提升。不仅如此，当在未见的数据上进行评估时 [9]，识别准确率也会下降，

模型泛化性较差，而且仍然会受到语音失真的影响 [10]。为了缓解语音失真问题，

增强前端首先对训练集和测试集进行增强，并用增强后的数据对 ASR模型进行

训练。它能在一定程度上改善ASR性能，但仍然高度依赖于增强前端的性能。与

MCT方法不同，铺增强方法 [11]直接将数据增强应用于神经网络的输入特征，铺
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语音增强
带噪语音 预测语音

语音识别
语音 文本

语音增强 语音识别
带噪语音 文本预测语音

图 3-1 前端和后端任务单独优化。

语音增强 语音识别
带噪语音

增强损失

语音识别
损失

反向传播

反向传播

图 3-2 联合训练示意图，模型在增强和识别两类损失下优化。

增强只在训练过程中使用，包括三种谱图的增强方法:时间扭曲、时间和频率掩

蔽。虽然铺增强可以提高端到端 ASR的性能，但在嘈杂环境中仍然需要改进。

3、联合训练 [12,13]，如图3-2。这些方法采用联合训练框架，同时优化语音增

强和语音识别。该方案使得语音增强和语音识别不是两个独立的任务，它们可以

相互影响，从而提升性能。但该方法仅将增强后的特征作为语音识别的输入，仍

会受到语音失真问题的影响。此外，在噪声较大的 AISHELL-1数据集中，该方

法的字符错误率 (CER)仍在 50%以上，有待改进。

4、混合语音和增强语音的融合方法 [14,15]。Iwamoto等人 [16]的工作指出，影

响语音识别系统准确率的因素主要为语音增强系统引入的人工噪声（Artifacts），

论文指出通过将混合语音和增强语音混合相加的方法可以有效减少语音的失真，

提升语音识别系统的准确率。

上述工作大多数工作在面对混合语音时，无论是否添加增强前端，都需要对

语音识别系统进行重新训练。然而在现实场景下语音识别系统的模型参数比较

大，训练耗时比较长，重训的成本很高，不符合实际。因而本章根据该问题，提

出对于人声敏感的损失函数，来有效减少目标语音失真。
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图 3-3 左图为传统联合训练的方法，右图为融合混合语音和增强语音的方法 [15]。

3.2 语音增强模型介绍

本小节先介绍问题的定义，然后介绍时域和频域的语音增强模型，最后介绍

训练所用的损失函数。

3.2.1 问题定义

现实场景的语音交互系统伴随着复杂的声学场景，包括混响、背景噪声以及

其他说话人干扰等等，这会严重影响语音交互的性能。如图3-4所示，这一般也

被称为鸡尾酒会问题。

图 3-4 鸡尾酒会问题。

为了简化问题，本文只考虑混响和背景噪声的干扰，设 y(t)为麦克风接收的
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信号，y(t)可以表示为：

y(t) = x(t) ∗ h(t) + n(t) (3-1)

其中 x(t)，n(t)，h(t)分别代表目标语音，加性背景噪声和混响，t代表时间步。语

音增强的目标为从混合信号 y(t)中恢复出目标语音 x(t)，可以表示为：

F [y;Θ]→ x (3-2)

针对此问题，目前深度学习的语音增强方法基本如图3-5所示，深度神经网

络通过数据驱动的方法学得人声和噪声之间在性质上的区别，从而从混合语音

中将目标人声剥离。该方案中常用的网络结构一般可分为语音编码器，增强网络

和语音解码器。语音编码器是根据语音信号 y（为了简化，省略了下标 t）到语音

类谱表征的特征编码操作，语音解码器则是从提取的类谱表征重构还原成语音

信号波形的操作。增强网络是整个方案的核心模块，它负责从编码得到的混合语

音类谱表征估计掩码或者直接估计目标语音的类谱表征。

语音编码器

增强网络

语音解码器混合语音 或
映射

估计语音

图 3-5 语音增强方案基本框架图。

以上即为数据驱动方法对于语音增强任务的解剖和定义，现存的数据驱动

的工作大多数是基于这种框架的改进。因此本章接下来将对非线性滤波器 F网

络参数进行逐一阐述。

3.2.2 语音编解码器

表 3-1 时频域特征编码的不同特点

模型类型 语音编码器 语音解码器

频域方法 短时傅里叶变换（STFT） 逆短时傅里叶变换

时域方法 一维卷积（Conv-1D） 一维转置卷积（ConvTranspose-1D）

根据语音特征编解码方式的不同，通常将模型方法分为频域方法和时域方

法。如图表3-1所示，频域方法常用短时傅里叶变换（STFT）和逆短时傅里叶变
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换（iSTFT）做语音特征编解码，具体计算公式如下：

Y(t, f ) = S T FT [y(τ)] =
tH+N−1∑
τ=tH

y(τ)ω(τ − tH)e−2π j f (τ−tH)/N (3-3)

其中，ω是窗函数，N和 H代表窗长和窗移，t和 f分别代表所得到频谱的帧和

频率的索引。

x(τ) = iS T FT [S (t, f )] =


∑

t
1
N

∑N−1
f=0 S (t, f )e2π j f (τ−tH)/Nω(τ − tH), tH ≤ τ < tH + N

0, otherwise
(3-4)

时域方法则是利用一维卷积（Conv-1D）和一维转置卷积（ConvTrasnpose-1D）

操作，是可学习的编码器和解码器。能按照分离任务进行优化，可以表示为：

Y(t, f ) = Conv1D[y(τ)] = σ(y(τ) ∗ UL) (3-5)

x(τ) = ConvTrans1D[S (t, f )] = X(t, f ) ∗ VL (3-6)

其中 UL 和 VL 分别代表卷积核长度为 L的卷积参数。

频域和时域方法的编解码器由于窗长的不同存在些许区别，频域 STFT操作

的特征具有明显的声纹结构，而时域一维卷积学习得到的特征没有明显的规律。

在相同域的数据集上，时域的方法往往效果更好 [17]，但是泛化效果不如频域的

方法。因而本章中，选择频域的方法作为编解码器。图3-6展示了两种 STFT设置

之后不同的语谱图，即为宽带语谱图和窄带语谱图。时域信号在进行短时傅里叶

变换时，选择不同的帧长，绘制的语谱图特点不同。以 20到 30ms为帧长绘制的

语谱图为窄带语谱图，该语谱图每帧时长较长，可以观察到谐波的存在，谐波体

现了声音的纹理特征，但是无法观察到共振峰的频率。以 2ms左右为帧长绘制的

语谱图为宽带语谱图，由于每帧的时长较短，因此可以看到连续的共振峰频率，

但无法观察到谐波。

图 3-6 语谱图实例。
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3.2.3 增强网络

经过语音编码器之后得到的语音表征 Y(t, f )，需要经过增强网络提取目标语

音的信号表征 X(t, f )，才能得到最后语音解码器之后所输出的目标语音信号，因

此增强网络是整个模型的核心模块。增强网络的核心希望对更多的语音上下文

信息进行跟踪与建模。

现有的增强网络总共可以分为两类：基于频谱映射的算法和基于时频掩码

的算法。基于频谱映射的算法，是利用神经网络直接估计目标语音信号，建立混

合语音表征 Y(t, f )和目标语音表征 X(t, f )之间的非线性联系，定义如下：

Y(t, f )
Net−→ X(t, f ) (3-7)

而基于时频掩码的算法则是通过先估计掩码信息 M(t, f )，即预测目标语音信号

在混合语音信号之间的占比，建立相关的规律性，然后利用元素乘积的方式来获

得 X(t, f )，其定义如下：

Y(t, f )
Net−→ M(t, f ) (3-8)

Y(t, f ) ⊙ M(t, f )→ X(t, f ) (3-9)

这两类算法有其独特的优势，基于频谱映射的方法对数据的信噪比变化更加不

敏感，在低信噪比情况下表现更优。基于视频掩码的算法则能够很好地利用数据

驱动的方式挖掘目标语音语其他干扰信号之间的互信息。在现有数据驱动的背

景下，基于时频掩码的方法占比更高。

深度神经网络（DNN）是最早被应用来做语音增强任务的，DNN包含多个

隐藏层的神经网络，包含输入层，隐藏层和输出层，每层之间的节点互相连接。

深度自编码网络（DAE）是一种无监督学习的网络结构，它以输入数据本身作为

监督，来指导神经网络学习一个非线性的映射关系。循环神经网络（RNN）则是

专门用于处理时序数据的网络，通过隐藏状态以及门控机制来存储历史信息，对

语音数据的时序进行上下文的建模。卷积网络（CNN）则是由卷积层、池化层和

全连接层组成的神经网络，拥有局部连接，权重共享以及池化三个重要的特征，

能够减少网络的参数量，允许并行输出等。

本章中采用 Luo等人 [18] 提出的 Conv-TasNet模型中的分离网络，作为增强

网络。该模型使用时间卷积网络（TCN）作为基本结构。TCN网络由具有相同输

入和输出长度的扩张一维卷积层组成。首先，其卷积网络层层之间是有因果关系

的，这就意味着 TCN能实现和 RNN类似的效果，对历史信息能很好的保留。其

次，TCN网络可以通过扩张一维卷积堆叠，用尽可能小的参数扩张获取时间上下

文信息的距离长度。最后，ConvTasNet的分离性能也验证了其有效性和高效性，

只有 5.1MB的模型大小就实现了公开数据集WSJ0-2Mix上 15.3分贝的 SI-SDR

8
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LayerNorm

1x1Conv

1-D Conv

1-D Conv

1-D Conv

1-D Conv

1-D Conv

1-D Conv

1-D Conv

1-D Conv

1-D Conv

... ...
...

...

PReLU

1x1Conv

Sigmoid

M
as

k

Mixture

增强网络

图 3-7 增强网络中的 TCN模型示意图。

性能提升。

图3-7为本章采用的增强网络，TCN中一维卷积块的不同颜色表示不同的扩

张因子。TCN的每一层由膨胀系数逐渐增加的一维卷积块组成。膨胀因子呈指

数增长，以确保有足够大的时间上下文窗口，以利用语音信号的长距离上下文依

赖关系，如图中不同颜色所示。在该增强网络中，膨胀系数分别为 1, 2, 4, 2M−1的

M个卷积块重复了 R次。每个卷积块的输入都有相应的零填充，以确保输出长

度与输入相同。TCN的输出先经过 PReLU模块，然后被传递到一个核大小为 1

的卷积块 (1 × 1−conv块，也称为 pointwise卷积)用于掩码估计。1×1 - conv块与

非线性激活函数一起估计目标语音的掩码。

图3-8为 1-D Conv的结构示意图，该结构设计参考了WaveNet [19]。每个卷积

块的 residual path作为下一个块的输入，所有块的 skip-connection路径相加作为

TCN的输出。为了进一步减少参数的数量，在每个卷积块中使用深度可分离卷

积 (S-conv(·))来代替标准卷积。深度可分离卷积 (也称为可分离卷积)已被证明

在图像处理任务和机器翻译任务中有效。深度可分离卷积算子将标准卷积运算解

耦为两个连续运算，一个是深度卷积 (D-conv(·))，然后是点卷积 (1 × 1−conv(·

)):

D − conv(Y,K) = concat(y j ∗ k j), j = 1, 2, ...,N (3-10)

S − conv(Y,K, L) = D − conv(Y,K) ∗ L (3-11)

9
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图 3-8 1-D Conv结构示意图。

其中 Y ∈ RG×M 为 S-conv的输入，K ∈ RG×P 为大小为 P的卷积核，y j ∈ R1×M 和

k j ∈ R1×P为矩阵 Y和 K的其中一行。L ∈ RG × H × 1为大小为 1的卷积核，*为

卷积操作。也就是，D-conv(·)操作将输入 Y的每一行与矩阵 K的相应行进行

卷积，1 × 1−conv块对特征空间进行线性变换。与核大小为 K ∈ RGHP的标准卷

积相比，深度可分离卷积只包含 G × P +G × H 参数，当 H >> P时，模型大小

减小了 H×P
H+P ≈ P倍。

在 1 × 1-conv块和 D-conv块后分别增加一个非线性激活函数和一个归一化

操作。非线性激活函数是 PReLU：

PReLU =

 x, i f x ≥ 0

ax, otherwise
(3-12)

其中 a ∈ R是一个可训练的标量，控制该激活函数的负斜率。网络中归一化方法

的选择取决于因果关系要求。对于非因果配置，全局层归一化 (gLN)优于所有其

他归一化方法。gLN中特征会按照通道维度和时间维度一起进行归一化：

gLN(F) =
F − E[F]
√

Var[F] + ϵ
⊙ γ + β (3-13)

E[F] =
1

NT

∑
NT

F (3-14)

Var[F] =
1

NT

∑
NT

(F − E[F])2 (3-15)

10



第 3章 人声敏感的增强损失函数设计

其中 F ∈ RN × T 为输入特征，γ, β ∈ RN × 1为可训练参数，ϵ 为增加数值稳定

性的小常数。这与计算机视觉模型中应用的标准层归一化相同。在因果配置中，

gLN不能应用，因为它依赖于信号在任何时间步长的未来值。因此，设计了一个

累积层归一化 (cLN)操作，来代替 gLN完成归一化操作:

cLN(fk) =
fk − E[ft≤k]√

Var[ft≤k]
⊙ γ + β (3-16)

E[ft≤k] =
1

Nk

∑
Nk

ft≤k (3-17)

Var[ft≤k] =
1

Nk

∑
Nk

(ft≤k − E[ft≤k])2 (3-18)

其中，fk ∈ RN×1 为输入特征 F 的第 k 帧，ft≤k ∈ RN×k 对应着前 k 个帧的特征

[f1, f2, f3, ..., fk]，，β ∈ RN×1是应用于所有框架的可训练参数。为了确保分离模块对

输入的缩放是不变的，利用所选的归一化方法对编码器的输出 Y(t, f )进行缩放，

然后在传递给后续的增强网络。

在增强模块之前添加线性 1x1-conv卷积模块作为瓶颈层，该块决定了后续

卷积块的输入通道数和残差路径。例如，线性瓶颈层有 B个通道，那么对于一个

有H个通道，核大小为 P的 1-D Conv，第一个 1 ×1-conv块和第一个D-conv块中

的核大小分别为O ∈ RB×H×1和 K ∈ RH×P，residual path中的核大小为 LRs ∈ RH×B×1。

3.2.4 训练目标

在数据驱动的有监督语音增强框架下，定义一个合适的训练目标对于网络的

学习和泛化能力至关重要。语音增强的优化目标是让预测的信号和目标语音信

号更加接近，即让网络预测的表征 X̂(t, f )通过语音解码器输出预测的语音 x̂(t)，

并使得预测语音和目标语音之间的距离最小化：

Θ̂ = min
Θ
Dist{x(t), x̂(t)} (3-19)

其中，在语音增强中常用的距离函数可以表示为归类为和欧式距离相关的距离函

数（MAE，MSE）和目标指标相关的距离函数（SDR，SA-SDR，SI-SDR，wSDR）

等等。

如图3-9所示，根据训练目标在网络中设置的不同位置，语音增强模型的训

练目标主要分为频域目标 LFreq和时域目标 LTime。频域目标的目的是重构目标语

音表征，然后在推理阶段通过解码器 Decoder还原目标语音信号。而时域目标的

目的是直接重构目标语音信号的波形，训练过程和推理过程完全一致。其中需要

说明的是，频域目标架构下的 S (t, f )是泛指，此处可以是振幅特征，对数谱特征，

实部和虚部拼接的复数谱特征，振幅和相位拼接的复数谱特征等，都可适用。

11
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基于映射的网络

基于时频掩码的网络

Decoder

预测目标语音
的频谱

预测目标语音

图 3-9 时域和频域的损失函数对比。

本章采用的是频域的MSE损失函数，可以表示为如下：

LMS E = ||Xr − X̂r||2 + ||Xi − X̂i||2 (3-20)

其中下标 r和 i代表实部和虚部。

3.3 系数压缩的损失函数

根据经验，频谱的能量分布通常在频率上是不平衡的。例如，对于 0∼ 2000
Hz的频谱区域，其频谱值较大，而对于无声或无声音区域则相反。因此，在以

最小平方误差 (MSE)等准则训练网络时，如果不对频谱进行特征压缩，频谱值

较大的区域往往会优先优化，因为对这些区域的优化会带来更明显的损失减少。

相反，数值较小的区域不能很好地优化，对最终损失计算的贡献变得微不足道，

导致弱能量区域的频谱结构模糊。因此，如果采用合适的压缩函数来减小动态范

围，平衡不同光谱区域之间的损失差距，网络有望在弱区域捕获更详细的信息，

这将有助于感知质量的提高。

对数功率谱特征被认为是一种通用的降噪方法，因为它更好地描述了人耳

对声强级的特征最近，Zhao等人 [20]采用了一种不同的特征预处理方法，采用立

方根压缩的方法来完成反混响任务，并获得了不错的性能。在此基础上，我们提

出了一种广义压缩方法，|X|β，其中 β ∈ (0, 1]，β越小，代表压缩效果越强。

在极坐标下，混合语音的复谱可以写成 X = |X|eiθx。由于相位谱几乎没有时

间谱上的规律，很难准确估计，所以我们在这里只压缩幅度而不改变相位信息。

因此，压缩后的复谱可以表示为 Xβ = |X|βeiθx 也可以用笛卡尔坐标来表示：

Xβ = Xβr + Xβi (3-21)

Xβr = |X|βcosθx (3-22)

Xβi = |X|βsinθx (3-23)

12
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参考公式3-20，本章采用以下的公式恢复实部和虚部中的信息：

LRI = ||Xβr − X̂βr ||2 + ||X
β
i − X̂βi ||2 (3-24)

Wang等人 [21]证明添加了幅度谱损失之后，语音质量也会得到提升，因此，本章

在公式3-24基础上添加了幅度谱损失：

LMag = ||
√
|Xβr |2 + |Xβi |2 −

√
|X̂βr |2 + |X̂βi |2||2 (3-25)

LRI+Mag = LRI +LMag (3-26)

3.4 添加人声惩罚项的损失函数

传统的 MSE 损失函数仅仅估计预测语音和干净语音之间的距离，以 LMag

为例，该损失函数的目标为减少估计人声和目标人声幅度之间的距离，但不会

考虑方向性。如图3-10所示，估计语音 1(over-suppression) 和估计语音 2(under-

suppression)距离干净语音的损失相同，但对于语音识别任务来讲，估计语音 2可

能为更优的选择。因为该信号经受了较少了语音失真，而后端 ASR系统对于语

音失真异常敏感。

干净语音

估计语音2

估计语音1

实部

虚部

图 3-10 无人声惩罚项的语音估计示意图。
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受此启发，本节提出的损失对于 under-suppresion的情况容忍度更高，而对

于 over-suppression降低容忍度。因此本节对这两种情况添加不同的惩罚项，以

减少语音失真：

gpenalty(x, a) =

 x, i f x ≤ 0

ax, i f x > 0
(3-27)

Lpenalty = ||gpenalty(
√
|Xr|2 + |Xi|2 −

√
|X̂r|2 + |X̂i|2, a)||2 (3-28)

3.5 系数压缩和人声惩罚项结合

由于人声惩罚损失只考虑了幅度谱之间的距离，而忽略了相位之间的关系，

因而本节提出将系数压缩和人声惩罚项结合的损失函数：

Lcombine = LRI + ||gpenalty(
√
|Xβr |2 + |Xβi |2 −

√
|X̂βr |2 + |X̂βi |2, a)||2 (3-29)

该函数结合了惩罚项损失和系数压缩损失的优点，对于人声的优化更加敏感。

3.6 语音增强评价指标

为了验证训练的模型在语音质量和可懂度方面的能力，需要通过不同的指

标去衡量。常用的评价指标可以分为客观和主观评价两部分。主观评价是通过人

类测试者主观听觉来感受语音质量的好坏，比较符合人类的听觉认知，但需要有

大量的测试者参与，需要花费大量的人力财力。而客观评价指标通过既定的规则

来计算相应的分数，根据分数来评价语音的质量。

3.6.1 信号失真比

信号失真比（signal to distortion ratio, SDR）通常和信号干扰比（signal to

interference, SIR）以及信号人造成分比（signal to artifacts ratio, SAR）统称为基于

信号分解的语音分离评价指标 [22]。其中，SDR代表信号整体的失真情况，SIR表

示抑制干扰的能力，SAR表示产生人造干扰成分的情况，他们的单位均为分贝

（dB）。

基于 Vincent等人 [22]的研究，假设估计的目标语音为 ŝ，首先我们需要将其

拆解为目标信号成分 s，干扰人声 einter f，噪声误差成分 enoise 以及人造误差成分

earti f：

ŝ = s + einter f + enoise + earti f (3-30)
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因此，SDR的公式可以表示为：

S DR(ŝ, s) = 10log10
||s||2

||einter f + enoise + earti f ||2
= 10log10

||s||2
||ŝ − s||2 (3-31)

结合上述定义和公式可以看出，SDR主要是表示的是目标语音信号相对于

其他成分所表现出来的整体分离效果。然而，我们需要注意到，不同数据集本身

混合语音信号的平均 SDR水平就不同，我们直接通过两者预测语音信号的平均

SDR水平来对比某语音分离模型在不同数据集上的效果，这可能会存在些许的

片面。对比不同数据集上的效果，常常会使用 SDRi评价指标来替代，其表示的

是应用语音分离模型后 SDR的增益，定义如下：

S DRi(ŝ, s) = 10log10
||s||2
||ŝ − s||2 − 10log10

||s||2
||y − s||2 (3-32)

3.6.2 尺度不变信号失真比

尺度不变的信号失真比（scale invariant signal to distortion ratio, SI-SDR）是

信号失真比 SDR评价指标的改进版本。如图3-11所示，当预测的信号 ŝ变换尺度

变为 kŝ时，SDR的评价指标分数值也会发生变化，这使得该指标对于语音的响

度非常敏感。

图 3-11 SDR对信号响度大小比较敏感。

基于上述问题，Jonathan等人提出了尺度不练的信号失真比 SI-SDR，该方法

将预测的语音信号 ŝ投影到目标语音信号 s的方向以及垂直于 ŝ的方向，分别用

starget 和 enoise 符号表示，该指标可以表示为：
starget =

ŝT s
∥s∥2 s

enoise = ŝ − starget

S I-S NR(s, ŝ) = 10log10
∥starget∥2
∥enoise∥2

(3-33)

3.6.3 短时客观可懂度

短时客观可懂度（short-time objective intelligibility, STOI）是衡量语音可懂度

的重要指标之一 [23]。它能将可懂度只分为能被听懂和不能被听懂两种情况，即
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图 3-12 短时客观可懂度 STOI的原理流程。

二值判断，因而 STOI的取值范围会被量化到 0-1之间，代表这语音信号中能被

正确理解的占比，STOI的流程如图3-12所示。

3.6.4 字符错误率

中文的基本组成单位为字符，因此常常使用字符错误率（Character error rate）

来衡量 ASR效果的好坏。计算公式可以表示为：

CER =
S + D + I

N
=

S + D + I
S + D +C

(3-34)

假设有一个参考例句 Ref和一段 ASR系统转写语音后生成的预测文本 Hyp。带

入上面公式，S表示将 Hyp转化为 Ref时发生的替换数量，D表示将 Hyp转化

为 Ref时发生的替换数量，I代表将 Hypo转化为 Ref时发生的插入数量，N代表

Ref句子中总的字数或者英文单词数。C代表 Hyp句子中识别正确的字数。即原

参考句子总字数 N = S+ D + C。

3.7 数据和实验介绍

3.7.1 数据介绍

本章实验采用 AISHELL-1 [24]和部分 DNSChallenge [25]的数据。

AISHELL-1是由北京希尔公司发布的一个中文语音数据集，其中包含约 178

小时的开源版数据。该数据集包含 400个来自中国不同地区、具有不同的口音的

人的声音。录音是在安静的室内环境中使用高保真麦克风进行录音，并采样降至

16kHz。通过专业的语音注释和严格的质量检查，手动转录准确率达到 95％以上。

该数据集包括训练集、验证集和测试集。其中训练集包含 340位演讲者的 120098

句话;验证集包含了来自 40个说话者的 14,326个话语;测试集包含来自 20个说

话者的 7176个话语。对于每个说话人来讲，大约 360句话 (约 26分钟)。
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表 3-2 AISHELL-1

Subset Duration (h) #Male #Femal

训练集 150 161 179

验证集 10 12 28

测试集 5 13 7

DNS挑战赛旨在激励研究者在语音增强方向的创新，以实现语音质量的提

升。本章使用 DNS 语音混合脚本1对数据进行混合。干净语音采用 AISHELL-1

中的数据，噪声选取 DNS数据集中的噪声，其中噪声数据来源于 AudioSet2 和

Freesound3两个数据集，按照 snr -5 ∼ 20进行混合。训练集中混合语音长度设为
3s，总时长设为 30h，包括 27,000条音频，验证集包括 14,334条音频，测试集包

括 7,176条音频。图3-13为其中一条音频加噪前后的语谱图对照。

带噪音频 干净语音

图 3-13 干净语音和带噪语音的语谱图对比。

3.7.2 实验设置

本章选择 Adam作为优化器，初始学习率设为 10−3，当损失在验证集上连续

12次不下降，或者训练轮次达到 100时，则停止训练，使用 ESPNet 4的框架进行

训练。STFT和 iSTFT的窗长和窗移分别为 320 ms和 160 ms。

1https://github.com/microsoft/DNS-Challenge
2https://research.google.com/audioset/
3https://freesound.org/
4https://espnet.github.io/espnet/tutorial.html
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3.8 结果分析

表格3-3显示的为测试集中干净的语音和混合语音在不同 SNR条件下的CER

指标差别。从结果对比中可以看出，当 SNR越小，即噪声所占的比重越大时，对

于后端语音识别的性能的影响越大。用来测试 CER的 ASR模型为 ESPNET框架

下使用干净的 AISHELL-1语音训练的模型。

表 3-3 混合语音和干净语音在不同 SNR情况下的 CER指标对比。

Data data set
SNR

-5 ∼ 0 0 ∼ 5 5 ∼ 10 10 ∼ 15 15 ∼ 20 avg

clean
dev 4.5

test 4.9

mixture
dev 46.7 35.9 27.0 20.1 16.5 29.7

test 48.9 36.5 31.0 24.1 22.2 32.9

表 3-4 不同的损失函数在增强性能上的影响。所有的指标都是越大越好，代表增强模型
的去噪效果越好。

Loss data set SAR SDR SI-SNR STOI(%)

LMS E
dev 16.0 16.0 15.32 82.66

test 15.57 15.57 14.87 80.09

LRI
dev 15.0 15.0 13.69 82.70

test 14.65 14.65 13.38 80.37

LRI+Mag
dev 15.16 15.16 13.90 83.41

test 14.84 14.84 13.61 81.16

Lpenalty
dev 16.25 16.25 15.91 86.30

test 15.80 15.80 15.30 82.30

Lcombine
dev 16.19 16.19 15.86 86.27

test 15.74 15.74 15.42 84.36

3.8.1 增强指标

表3-4显示的为不同损失函数在 SAR，SDR，SI-SNR以及 STOI上指标的影

响。LMS E 仅仅驱使模型让输出语音和目标语音之间的距离更接近，因此该损失

在去除噪声的同时也会噪声部分语音失真。LRI 和 LRI+Mag损失在原始的MSE基

础上对频谱信号进行了压缩，压缩系数 β = 0.5，缩减了频谱中的最大值和最小
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值之间的距离，避免模型过度优化频谱能量较大的部分。Lpenalty 在原始MSE的

基础上添加了惩罚项 α = 3，对于估计语音和目标语音失真的部分给予更大的权

重，从而驱使模型向着减少失真的部分优化。表中显示，几种损失函数对增强指

标的影响，Lpenalty取得了最好的效果，在信号指标 SAR，SDR以及 SI-SNR上以

及语音可懂度 STOI上取得了最好的效果。而添加了压缩系数的损失函数 LRI 和

LRI+Mag 则表现较差，猜测可能是添加了压缩系数之后，频谱能量较低的部分得

到了优化，频谱能量较高的部分得到了较少的关注，因而在信号指标上表现不如

从前。

表 3-5 不同的损失函数对 CER指标的影响，CER越小越好。

Loss data set
SNR

-5 ∼ 0 0 ∼ 5 5 ∼ 10 10 ∼ 15 15 ∼ 20 avg

LMS E
dev 59.1 49.0 39.9 30.4 24.4 41.0

test 62.7 52.2 45.9 36.5 32.7 46.3

LRI
dev 56.9 46.2 37.2 28.8 22.9 38.9

test 60.0 48.3 42.6 34.2 30.9 43.5

LRI+Mag
dev 54.9 44.7 35.7 27.9 22.4 37.6

test 58.5 46.8 40.8 33.4 30.1 42.3

Lpenalty
dev 41.6 32.2 25.7 20.9 17.5 28.9

test 44.7 34.8 29.9 24.9 23.6 32.7

Lcombine
dev 41.5 32.1 25.5 20.7 17.2 27.7

test 44.5 34.2 29.9 24.5 23.1 31.6

图3-14展示了测试集上 STOI和 SI-SNR的数量分布，由图中可以看出，使用

Lcombine 损失函数时，在 STOI和 SI-SNR上表现都优于其他函数。

3.8.2 CER指标

接下来对比不同的损失函数在 CER指标上的差别，结果如表3-5所示。可以

看到传统的LMS E损失函数对人声造成了巨大的损失，使用该损失增强后的语音，

其效果表现比混合语音还要差，该结果也证明了本章的论点，也就是增强模型会

损害语音，造成语音失真。LRI 的结果好于 LMS E ，证明对语音幅度谱进行压缩

的方法能有效平衡不同幅度之间的差距，提升感知质量，减少语音失真。LRI+Mag

的损失函数证明了Wang等人 [21] 提出的幅度谱损失能提升语音质量。Lpenalty 选

择 α = 3作为惩罚项系数的值，其结果表明该函数对于语音拟合方向的控制是有

效的，减少了增强过程中语音的损失，同时也有效消除了部分噪声。该结果甚至
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测试集上STOI的数量分布 测试集上SI-SNR的数量分布

验证集上SI-SNR的数量分布
验证集上STOI的数量分布

图 3-14 不同损失函数下 STOI和 SI-SNR的数量分布。

优于表3-3中混合语音的表现。鉴于系数压缩和人声惩罚项两种损失函数的有效

性，本章继续验证了 Lcombine 损失函数的效果，该函数如公式3-29所示，结合了

系数压缩和人声惩罚两种函数的优点，以期待达到对人声保持同时对噪声消除

的目的。表格中的结果也证明了该损失函数的有效性，在所有损失函数中取得了

最优的表现。

本章提出的损失函数在不同的 SNR 条件下都能取得优于 MSE 的效果，证

明本文提出的损失函数的有效性，能解决增强模型对于目标人声损失的问题。此

外，当 SNR较低时，CER指标的表现比较差，证明了噪声对于 ASR系统的影响

非常大，因此提出一种有效的去除噪声的方法显得尤为重要。

为了进一步分析语音识别错误时，哪种类型的错误占比最多，本章对插入错

误，替换错误以及删除错误进行了分析，如表3-6所示。可以看出，替换错误是造

成语音识别准确率下降的主要原因，即文本中的句子被识别成了其他的词语。例

如将 “广州二手住宅市场表现一直相对稳健”识别为 “广州二手住宅市场表现一

起消费明显”。其次为删除错误，即语音的某些单词没有被识别出，而造成空缺。

例如将 “但是改善型置业入市积极性下降”识别为 “但是改善 ***置业入市积极

性下降”，缺少了字符 “型”。影响最小的为插入错误，即语音中没有出现该读音，

但是却识别出了该字符。例如 “故宫博物院迎来九零周年 ***院庆”识别为 “故
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表 3-6 不同损失函数上的插入错误（Ins），替换错误（Sub）和删除错误（Del）。

Loss data set Sub Del Ins CER

LMS E
dev 35.8 3.6 1.7 41.0

test 39.6 4.4 2.3 46.3

LRI
dev 33.8 3.7 1.4 38.9

test 37.2 4.4 2.0 43.5

LRI+Mag
dev 33.3 2.6 1.7 37.6

test 36.8 3.1 2.3 42.3

Lcombine
dev 24.6 2.5 0.6 27.7

test 27.5 3.1 0.9 31.6

宫博物院迎来九零周年毕院庆”，多识别出了字符 “毕”。综合以上多种类型的识

别错误，本章提出的 Lcombine 能够有效降低各种类型的错误的概率，证明了该损

失对于后端识别的有效性。

3.8.3 频谱对比

为了能够直观的观察到不同损失函数对于语音去噪以及人声失真的影响，本

节对于不同损失函数增强后的语音进行频谱可视化，如图3-15所示。本节选择了

LMS E，LRI，LRI+Mag以及Lcombine四种损失，进行对比。从图中看出使用LMS E 优

化后的结果静音部分（黑色部分）和语音部分之间的割裂感非常明显，会造成一

定程度上的语音失真。产生该问题的原因是，LMS E 仅仅考虑减少目标语音和估

计语音之间的距离，在优化过程中，静音段和人声段所占的比重会比较大，易于

优化。

LRI 和 LRI+Mag 两种损失函数的效果和 LMS E 差别并不是很明显。而 Lcombine

的结果可以明显看出语音和静音之间的过度部分，说明该方法有效减少了语音

失真，对于人声中如轻音等部分进行了很好的保留。

3.9 本章小结

语音增强是语音识别等后端任务的前端处理模块，其作用为消除混合语音

中的噪声，但语音增强模块预测的语音，不仅仅会消除噪声，而且会对目标人声

造成损失，这会严重影响 ASR系统的性能，增强模块不仅仅不会提升后端的性

能，反而会使性能下降，因此设计一种对 ASR系统友好的前端模型是很重要的。

为了提升语音识别系统的鲁棒性，本章从损失函数的角度出发，设计一系列的损
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图 3-15 使用不同损失函数增强后的语谱图对比。

失函数来减少语音增强过程中的人声失真问题。本章提出几种不同的损失函数：

系数压缩的损失函数 LRI，LRI+Mag，添加惩罚项的损失函数 Lpenalty 以及结合系

数压缩和惩罚项的损失函数 Lcombine。

通过在 AISHELL-1数据上进行实验，结果验证了相比于传统的 LMS E 损失，

本章提出的几种损失函数能有效减少语音失真，在后端 ASR系统上表现出了较

好的效果，其中 Lcombine 取得最好的效果，证明了系数压缩和添加人声惩罚项对

于人声保持的作用。同时分析了不同损失函数在插入错误，替换错误以及删除错

误的表现，结果表明替换错误是影响 ASR系统的主要因素。
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