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摘  要 

在语音增强过程中，人们往往采用语音信号的频谱信息作为特征输入，再进行进一步的训练增强处理。

最为常见的便是对语音信号进行短时傅里叶变换后取其幅度频谱作为特征输入，在语音恢复阶段，则将

含有噪声语音的相位信息作为增强语音的相位信息进行语音的重构。但是，这一做法必然导致相位信息

的缺失。本文提出将图傅里叶变换(GFT)分别与非负矩阵分解(NMF)算法以及全卷积神经网络(FCNN)模
型相结合来实现含有噪声语音的增强，实验表明，图傅里叶变换–非负矩阵分解算法在语音增强上与短

时傅里叶变换–非负矩阵分解算法表现相当，基于图傅里叶变换–全卷积神经网络的语音增强相较于基

于短时傅里叶变换–全卷积神经网络的语音增强有更为优异的性能。 
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Abstract 
In the process of speech enhancement, people often use the spectral information of the speech signal 
as the feature input, and then carry out further training enhancement processing. The most used 
is to perform a short-term Fourier transform on the speech signal and take its amplitude spectrum 
as feature input, and in the speech recovery stage, the phase information of the noisy speech is used 
as the phase information of the enhanced speech for speech reconstruction. However, this practice 
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inevitably leads to the absence of phase information. In this paper, it is proposed to combine the graph 
Fourier transform with the non-negative matrix factorization algorithm and the fully convolution-
al neural network model to realize the enhancement of noisy speech, and the experimental results 
show that the performance of graph Fourier transform-non-negative matrix factorization algorithm 
is comparable to that of the short-term Fourier transform-non-negative matrix factorization algo-
rithm in speech enhancement, and the speech enhancement based on the graph Fourier trans-
form-fully convolutional neural network has better performance than the speech enhancement based 
on the short-time Fourier transform-fully convolutional neural network. 
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1. 引言 

随着信息技术的快速发展以及人工智能技术的不断地落地推进，以语音为基础的信息科技不断涌现。

例如：语音识别、声纹识别、音视频会议等。在语音技术领域，语音增强技术一直起着举足轻重的作用。

随着语音识别、语音通信应用场景中环境向着复杂化、多样化发展，语音质量也将面临着各式各样的挑

战，语音增强将作为众多语音应用的前端处理模块为后续模块提供高质量的语音。语音增强效果如何重

点在于训练目标的选择[1] [2] [3]以及模型的构建[4] [5]。 
在特征模块，研究人员大多采用时序语音信号经时频分解后得到时频特征作为模型的输入，时频特

征又可分为：幅度频谱与复频谱。基于幅度频谱的语音增强，在训练阶段只将幅度频谱喂入模型中，最

后得到一个收敛的模型，在语音增强阶段将带有噪声语音的相位信息与增强后的幅度频谱结合后重构语

音时序信号[6] [7] [8]。虽然以幅度谱为特征进行语音增强时取得了非常优异的效果，但是其忽略了相位

信息在语音增强中的作用，因为在早期研究中，人们认为相位信息对于语音的增强作用微乎其微[9]。但

是，新的研究表明，相位信息对语音的质量好坏起着重要作用[10] [11]。由于相位信息具有缠绕性[12]，
深度神经网络不善于处理非结构化的数据。因此，人们采用复频谱作为语音增强模型的输入特征构建一

个多通道的语音增强模型，相较于幅度谱语音增强模型取得更好的语音增强效果。但是，采用复频谱为

特征的双通道语音增强模型相比于幅度谱为特征的模型需要有更大的算力要求以及更多的训练时间。以

DCCRN [13]为例，相较于 DCRN 增加了 4 倍的训练时间以及 2 倍的模型参数。 
因此，本文拟采用图傅里叶变换作为语音时序信号的时频分解方法，分别结合传统的非负矩阵分解

算法以及全卷积神经网络算法进行语音增强的研究。 

2. 基于图傅里叶变换–非负矩阵分解的语音增强 

2.1. 语音时序信号的图傅里叶变换 

对语音信号进行图傅里叶变换，首先需要构造语音信号的图信号表示。一段语音时序信号可表示为

[ ]1 2, , , nS S S S=  。为了将语音时序信号转变为图信号，需要先对时序语音信号进行加窗和分帧的操作，
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于是有 0 1, , ,f f f
m N m

S S S S
×

 =   表示将语音时序信号进行分帧后共有 m 帧，每帧的信号点数为 N。对任意 

一帧有 [ ]1 1, , ,f
i h h h NS s s s+ + −=  ， f

iS 便是构造图所需的节点集合，进一步地表示节点之间的关系集合即为

边。在此用邻接矩阵表示节点之间的关系，如下式： 
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由此，语音时序信号的图便有 [ ]1 1, , ,f
i h h h NS s s s+ + −=  和 speechA 表征构成，基于此便可依据图傅里叶变 

换[14]将语音时序信号 0 1, , ,f f f
m N m

S S S S
×

 =   映射到图频域上。 

2.2. 图傅里叶变换–非负矩阵分解算法 

基于图傅里叶变换–非负矩阵分解的语音增强算法可分为训练和测试两个部分，其流程图如图 1 所

示。 
 

 
Figure 1. Flow chart of the graph Fourier transform-non-negative matrix factorization algorithm 
图 1. 图傅里叶变换–非负矩阵分解算法流程图 

 
训练阶段： 
首先，通过 GFT 分别将干净语音和噪声的时域信号 ( )s t 和 ( )n t 转换为图频域信号。在 GFT 的基础

上，可以获得干净语音图频域特征 SV 和噪声图频域特征矩阵 nV 。然后，基于 NMF 算法，分别将图频域

矩阵 SV 和 nV 分解为基矩阵 W 和参数矩阵 H。 
使用 NMF 算法训练大量干净语音和噪声，以获得语音字典 sW 和噪声字典 nW 。通过 sW 和 nW 的串联
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连接，建立了语音增强的整个基矩阵。 
测试阶段： 
为了对带有噪声的语音进行增强，首先使用 GFT 获得了带有噪声的语音 ( )y t 的图频域谱 V 和符号。

根据 NMF 算法的更新规则，更新系数矩阵 sH ′。然后，将更新的矩阵 sH ′与先前的矩阵 sW 相乘，以获得

重构的图频域矩阵 sV 。通过增强后的语音图频域矩阵和保存的符号，使用图傅里叶逆变换(IGFT)来生成

增强后的语音时域信号 ( )s t 。 

3. 基于图傅里叶变换–全卷积神经网络的语音增强 

与传统的语音增强算法相比，深度学习算法依托大数据的训练表现出更为优异的语音增强性能。 

3.1. 全卷积神经网络结构 

FCNN 算法模型由输入层、编码器、解码器、全连接层、输出层构成[15]，可以综合考虑特征中的时

间和频率两个维度上的相关性更深层次地挖掘特征信息，从而达到更好的训练效果。在此模型中，编码

器和解码器是基于特征图数量对称设立的，从编码器到解码器的特征图数量依次为 16、8、16、1。FCNN
模型结构如下图 2 所示：在输入时采用 7 帧 GFT 特征作为模型的输入，在输出时得到 1 帧的 GFT 特征

输出。模型中的编码器和解码器主要负责 GFT 图频域信息的提取，实现基于频域上的信息提取。而在全

连接层主要将目标帧相邻帧的特征信息汇聚起来得到目标帧，实现时域上的信息提取。 
 

 
Figure 2. Flow chart of the fully convolutional neural network  
图 2. 全卷积神经网络流程图 

3.2. 基于全卷积神经网络的训练和测试过程 

在训练阶段，将加了噪声的语音特征功率谱作为模型的输入喂入模型中，同时将与该语音特征功率

谱对应的比值掩蔽(IRM) [16]作为训练目标，实现语音增强。在测试阶段，将需要增强的语音喂入到训练

好的模型中，得到目标函数 IRM。基于 IRM 得到增强后的语音的特征，然后进行 IGFT 得到增强后的时

序语音信号。IRM 定义如下： 

,
,

, ,

t f
t f

t f t f

Px
IRM

Px Pn

β
 

=   + 
                                   (2) 

式中， ,t fPx 、 ,t fPn 分别表示干净语音的频谱单元和噪声的频谱单元。此处 β 取值为 0.5。 
输入模型的语音特征处理过程以及 FCNN 模型训练与测试过程分别如图 3、图 4 所示。 
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Figure 3. Diagram of the feature extraction process 
图 3. 特征提取过程图 

 

 
Figure 4. Diagram of the training and test process 
图 4. 训练测试过程图 

4. 实验结果与分析 

在基于 GFT-NMF 算法以及基于 GFT-FCNN 算法的语音增强均采用 LibriTTS [17]语音语料库作为实

验中干净语音的数据来源。有所不同的是：在基于 GFT-NMF 的语音增强中，在训练阶段，分别随机选

择了 120 句男声的语音用于字典训练。在实验中，有七种类型的噪声被应用：驱逐舰机舱噪声(Destroyer)、
座舱噪声(F16)、工厂车间噪声 1 (Factory 1)、工厂车间噪声 2 (Factory 2)、军车噪声(M109)、沃尔沃卡车

内部噪声(Volvo)和白噪声(White)。在本实验中，设置了六个不同的信噪比，分别为−5 dB、0 dB、5 dB、
10 dB、15 dB 与 20 dB，这些噪声人为地添加到清晰 120 句男声的语音中。在 GFT-FCNN 算法的语音增

强模型中从 LibriTTS 语音语料库随机选取 4662 条语音作为训练集，同时选择 babble 与 white 作为加入干

净语音中的噪声。在两个算法模型的实验中均将短时傅里叶变换(STFT)作为 baseline 作为对比。 

4.1. 基于 GFT-NMF 的实验结果分析 

在该实验中，采用语音质量感知评估(PESQ)以及短时客观可懂度(STOI)作为语音质量的评价标准。
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以基于 STFT-NMF 算法的语音增强作为 baseline，将本文提出的基于 GFT-NMF 算法的语音增强与之进

行对比参照。表 1 以 PESQ 为性能指标对基于 STFT-NMF 与基于 GFT-NMF 算法的语音增强进行了对比，

表 2 则以 STOI 为评价指标对基于 STFT-NMF 与基于 GFT-NMF 算法的语音增强性能进行比较。对表 1
以及表 2 进行分析，可以得出如下结论：在语音质量感知方面，在高信噪比的情况下，基于 GFT-NMF
算法的语音增强要优于基于 STFT-NMF 算法的语音增强。在语音可懂度方面，基于 GFT-NMF 算法的语

音增强则与基于 STFT-NMF 算法的语音增强表现相当。 
 

Table 1. Comparison of male speech enhancement performance based on STFT-NMF and GFT-NMF algorithms (PESQ) 
表 1. 基于 STFT-NMF 和 GFT-NMF 算法的男性语音增强性能比较(PESQ) 

SNR 方法 N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 

−5 
STFT 1.3246 1.1186 1.007 1.5551 1.6102 2.5401 1.7322 

GFT 1.2415 1.0671 1.0258 1.4989 1.5057 2.4739 1.6362 

0 
STFT 1.7787 1.5979 1.4635 1.9823 2.0225 2.7083 2.0827 

GFT 1.7098 1.5493 1.4477 1.921 1.932 2.6787 2.0297 

5 
STFT 2.1521 2.0328 1.9093 2.3017 2.3359 2.8241 2.3187 

GFT 2.1138 1.9992 1.8925 2.2646 2.2831 2.841 2.3178 

10 
STFT 2.409 2.3447 2.2497 2.5176 2.5525 2.8974 2.4852 

GFT 2.408 2.3458 2.2479 2.5171 2.5439 2.9607 2.5204 

15 
STFT 2.5777 2.55 2.4768 2.662 2.6971 2.9415 2.6046 

GFT 2.6072 2.5901 2.4989 2.6941 2.7259 3.0336 2.6659 

20 
STFT 2.6903 2.6847 2.6243 2.7588 2.7948 2.9662 2.6928 

GFT 2.7403 2.7571 2.6696 2.8155 2.8479 3.0739 2.7739 

 
Table 2. Comparison of male speech enhancement performance based on STFT-NMF and GFT-NMF algorithms (STOI) 
表 2. 基于 STFT-NMF 和 GFT-NMF 算法的男性语音增强性能比较(STOI) 

SNR 方法 N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 

−5 
STFT 0.6186 0.5492 0.4894 0.6675 0.6902 0.9271 0.6955 

GFT 0.5949 0.5308 0.4715 0.6445 0.6572 0.9075 0.6817 

0 
STFT 0.7503 0.6996 0.652 0.7927 0.8108 0.9461 0.7813 

GFT 0.7309 0.685 0.6291 0.7724 0.7837 0.9317 0.7757 

5 
STFT 0.8377 0.8117 0.7759 0.8662 0.8814 0.9554 0.8407 

GFT 0.8241 0.8045 0.7586 0.8507 0.8635 0.945 0.8406 

10 
STFT 0.8879 0.8787 0.8507 0.9034 0.9182 0.9599 0.8823 

GFT 0.8789 0.8768 0.8384 0.8908 0.9054 0.9515 0.8845 

15 
STFT 0.9157 0.915 0.8908 0.9216 0.9367 0.9622 0.911 

GFT 0.9094 0.9143 0.8802 0.9092 0.9256 0.9543 0.9128 

20 
STFT 0.9311 0.9338 0.9119 0.9307 0.9461 0.9634 0.9298 

GFT 0.926 0.9329 0.9009 0.917 0.935 0.9553 0.9305 
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为了更加直观地反映基于 STFT-NMF 算法以及基于 GFT-NMF 算法的语音增强提升效果，在图 5 中

展示干净语音、带噪语音以及基于 STFT-NMF 和 GFT-NMF 算法增强后的语音的时序波形图。从波形图

来看，经过噪声污染的语音相比于干净语音存在着明显的差异。结合图 5 可以看出，经 GFT-NMF 算法

增强的语音以及经 STFF-NMF 算法增强的语音与干净语音有着极为相似的波形图像，相比于数据可以更

加直观地表征：基于 GFT-NMF 算法的语音增强同基于 STFT-NMF 算法的语音增强具有较好的增强性能，

均能较好地去除带有噪声语音中的噪声，此外还比较完整地保留带有噪声语音中的干净语音成分，在评

价指标上则表现为具有较好的语音质量和可懂度。 
 

 
 

 
 

 
 

 
Figure 5. Diagram of waveform of speech signal under different enhancement algorithms 
图 5. 不同增强算法下的语音信号波形图 

4.2. 基于 GFT-FCNN 的实验结果分析 

本实验是基于全卷积神经网络的实验，不同于基于 GFT-NMF 算法的语音增强实验。在本实验中，

在训练时中采用了来自LibriTTS语音语料库的4662条语音作为训练集的干净语音，采用babble以及white
两种噪声根据不同信噪比与干净语音混合添加后分别构成信噪比−5 db、0 db、5 db 的噪声语音。在测试

阶段则选择 800 条干净语音根据信噪比加入不同噪声后构成含有噪声语音，对算法模型进行测试。 
在表 3、表 4 中分别展示了含有 babble 噪声的语音以及含有 white 噪声的语音在增强前后的 PESQ 以

及 STOI 指标评分。经过分析可以得出如下结论：对于受 babble 噪声污染的语音，基于 GFT-FCNN 算法

的语音增强的相较于 STFT-FCNN 在 PESQ 指标上有 13.7%的性能提升，在 STOI 指标上则有 3.8%的性能

提升；对于受 white 噪声污染的语音，基于 GFT-FCNN 算法的语言增强相较于 STFT-FCNN 在 PESQ 指

标上性能持平，在 STOI 指标上则有 4.0%的性能提升。 
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Table 3. Comparison of the enhancement effects of FFT-FCNN and GFT-FCNN on language containing babble noise 
表 3. FFT-FCNN 算法以及 GFT-FCNN 算法对含 babble 噪声语言的增强效果比较 

SNR −5 0 5 

评价指标 PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI 

未处理 1.3006 0.4841 1.5228 0.5990 1.8096 0.7178 

GFT-FCNN 1.2849 0.5800 1.6050 0.6487 1.9098 0.7085 

STFT-FCNN 1.2435 0.5355 1.3804 0.6226 1.5961 0.7081 

 
Table 4. Comparison of the enhancement effects of FFT-FCNN and GFT-FCNN on language containing white noise 
表 4. FFT-FCNN 算法以及 GFT-FCNN 算法对含 babble 噪声语言的增强效果比较 

SNR −5 0 5 

评价指标 PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI 

未处理 1.0370 0.5843 1.2699 0.6783 1.5804 0.7657 

GFT-FCNN 1.9411 0.7751 2.2311 0.8379 2.4415 0.8829 

STFT-FCNN 1.8418 0.7243 2.2444 0.8092 2.5547 0.8667 

5. 总结与展望 

在本文中，分别研究了基于 GFT-NMF 算法以及 GFT-FCNN 算法的语音增强。实验结果表明，

GFT-NMF 算法与 STFT-NMF 算法在语音增强上的效果表现相当，GFT-FCNN 算法相较于 STFT-FCNN
算法在语音增强上则表现出更加优异的性能。未来可以研究更能够表征时序语音节点间关系的邻接矩阵，

为基于图傅里叶变换的语音增强算法提高性能。 
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