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摘要 

在當今普遍的語音應用、諸如語音辨識、語音資訊檢索及聲控機器人等，用以消

除雜訊干擾的語音強化技術扮演了相當重要的角色，在眾多語音強化技術中，降

噪自動編碼器 (denoising auto-encoder, DAE) 為近年來被廣為探討與使用的方法

之一，主因是其使用了當今熱門的深度學習技術、來學習雜訊語音與乾淨語音之

間的對應關係，在許多文獻中，DAE 法已被證實可以有效降低雜訊成分、且不

至於對原始乾淨語音產生明顯干擾，然而，其效能仍然會隨著訓練語料與模型架

構其選擇的不同而有所差異。在本論文中，我們主要是探討不同訊雜比的訓練語

料對於 DAE 法其減低雜訊效應的影響。 

根據我們初步的評估實驗，主要的發現在於當使用高訊雜比的訓練語料時，所對

應的 DAE 法在各種訊雜比的測試語音上，平均而言都能得到顯著的消噪效果，

且優於其他種訓練語料所得之 DAE，包含了由多層訊雜比的訓練語料、及近似

於訓練語料之測試語音。 儘管這似乎與常理不合，我們在論文中提供了可能的

解釋，並提及單純使用高訊雜比的訓練語料對於 DAE 訓練效率的優點，其包含

了訓練語料數量相對減少、可使用較少隱藏層的簡易 DAE 架構、及調適至其他

類型雜訊之可能性等。 
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Abstract 

Speech enhancement (SE) that reduces the noise effect plays an important role in the 

current widespread audio applications such as speech recognition, speech-based 

information retrieval and voice control. Among the various speech enhancement 

techniques, denoising auto-encoder (DAE) employs the well-known deep learning 

process to learn the transformation from noisy data to the respective clean noise-free 

counterpart, and it has been shown to be very effective in reducing the noise component 

as well as introducing little speech distortion. In this paper, we primarily investigate the 

influence of the training data with different signal-to-noise ratios (SNRs) for DAE in 

the corresponding SE capability.  

The major finding from our evaluation experiment is that the DAE trained via high-

SNR data provides significantly better improvement in speech quality for the noisy 

testing data over a wide range of noise levels, when compared with the DAE trained 

via either of multi-SNR data and matched-SNR data. This result somewhat disagrees 

with the common and instinctive sense that the model created with multi-SNR training 

data behaves well on average for the testing data at an arbitrary noise level, and the 

matched-condition model should give the optimal performance. However, we give the 

possible explanations about the above finding, and explore some advantages of using 

simply high-SNR training data to prepare the DAE for speech enhancement. These 

advantages include a smaller amount of training data being required, a simpler DAE 

structure with fewer hidden layers and higher adaptability to other noisy situations. 

關鍵詞：語音強化、時頻圖、降噪自動編碼器。 

Keywords: speech enhancement, spectrogram, denoising auto-encoder. 

 

一、緒論 

聲學、語音相關應用如語音通訊、語音辨識等，在現代生活中已無所不在。隨著

嵌入式系統不斷演進，以前我們只在移動裝置上傳送或接收聲學訊號，但現在各

種物聯網裝置都會是我們說話的對象。從前移動裝置只是傳送聲學訊號至另一端，

如今我們有成熟的語音辨識技術可用，其對應的諸多語音應用或功能並已成為不
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少人生活中不可或缺的一部分，同時，針對語音處理所面對的各項問題所做的研

究與發展至今仍方興未艾，近年研究之相關文獻諸如[1-7]等。 

 

當我們對著錄音裝置說話時，語音經常伴隨著環境雜訊一起傳送。若是傳送此含

有雜訊的語音至另一端，顯而易見地環境雜訊會影響語音的品質，若是傳送至伺

服器進行語音辨識，環境雜訊則通常會嚴重影響辨識的精確度。 

 

要降低環境雜訊對語音品質或語音辨識結果的影響，其中一個方法就是對參雜環

境雜訊的語音（簡稱雜訊語音）進行語音強化 (speech enhancement)。語音強化

的技術針對不同的應用也可能會有不同的結果。針對提升語音品質而發展的語音

強化法，在語音辨識上不一定是正相關的提升效能，反之亦然。 

 

在本篇論文中，我們評估降噪自動編碼技術 (denoising auto-encoder, DAE) 此一

語音強化法的效能。我們把不同訊雜比的訓練語料進行分組，並且針對 DAE 的

架構進行調整，期望能完整分析不同訊雜比的訓練語料對訓練 DAE 的影響。 

 

為了評估我們的實驗結果，我們使用語音品質之感知偵測法  (Perceptual 

Estimation of Speech Quality, PESQ) [8]作為評估強化後語音訊號的品質指標。

PESQ 使用成對的雜訊語音與乾淨語音，經計算後可以得到給定的雜訊語音接近

乾淨語音的程度，換言之即是語音品質。我們把準備的雜訊語音做為測試語料，

送入不同經由不同訊雜比訓練語料訓練而得之 DAE 進行強化，即得到語音強化

後的測試語料。接著對 DAE 處理前後所得的語音計算其 PESQ 值，藉由二者之

差異來評估該 DAE 的效能。 

 

二、降噪自動編碼器 (denoising auto-encoder, DAE) 

自動編碼器 (Autoencoder, AE) 是神經網路的一種架構，其功能可以看作是非線

性的主軸成分分析法(Principal Component Analysis, PCA)，但一般而言其具有比

PCA 更好的效能，能有效儲存給定資料集的顯著特性[9]。Vincent 等學者在 AE

的架構上嘗試在訓練資料中引入雜訊[11]，實驗結果指出，在非監督式學習的訓
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練上引入雜訊所得之 AE，相較於沒有引入雜訊的 AE 而言，效能會有顯著的提

高，並且訓練出來的 AE 將帶有抗雜訊 (denoising) 的能力，因此其也稱為消噪

型 AE (denoising AE, 簡稱 DAE)。而 Xugang 等學者在 2013 年引入 DAE 架構在

語音強化上[11]，確認了 DAE 的抗雜訊特性能在語音強化任務中實現。圖一為

DAE 架構圖。 

 

圖一、DAE 架構，y 與 x 分別代表雜訊語音與乾淨語音時頻圖(spectrogram)中之

對應行向量。W 代表 DAE 的模型參數，x̂ 為行向量 y 經正向傳遞算法而得之行

向量。 x̂ 的數值會隨著參數 W 的更新變得更接近乾淨語音時頻圖行向量 x。 

 

在本論文中使用的 DAE 架構組合可分為輸入層、隱藏層及輸出層。假設隱藏層

層數為一，即第零層為輸入層、第二層為為隱藏層、第三層為輸出層。雜訊語音

特徵 𝐲 經隱藏層及輸出層正向傳遞計算後得到一向量 �̂�，如下式(1)與(2)所示，

其中{𝑊1, 𝐛1}與{𝑊2, 𝐛2}分別為第一層與第二層的權重變數，𝜎(. )為啟動函數

(activation function)，通常採用 S 型函數(sigmoid function)，在訓練時，我們把輸

出之 �̂�  與理想值 x  的差值用倒傳遞算法(backward propagation) 計算得到梯度

(gradient)即可更新 DAE 之權重變數{𝑊1, 𝐛1}與{𝑊2, 𝐛2}。 

第一層輸出：   ℎ(𝐲) = 𝜎(𝑊1𝐲 + 𝐛1).                               (1) 

第二層輸出：      �̂� = 𝑊2ℎ(𝒚) + 𝐛2.                               (2) 

 

為避免訓練 DAE 時有過度擬合 (overfitting) 的狀況發生，在定義所需的損失函
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數(loss function)時，通常會引入正則項 (regulation)，如式(3)中的𝑔(Θ)項，倒傳遞

運算即是使用到此損失函數相對於各變數項的微分，亦即其梯度。一般而言，在

引入正則項後，對應之 DAE 的效能會隨著訓練次數增加而漸趨穩定，我們也能

有效地比較不同 DAE 架構配置對效能帶來的影響。 

損失函數：   𝐽(Θ) = ∑‖𝐱 − �̂�‖2

𝐱

+ 𝑔(Θ).              (3) 

通過引入正則項於損失函數，所訓練得出的 DAE 模型會有穩定的效能。進而使

不同架構配置的 DAE 間會有明顯的效能區別，使我們能更能有效比較不同 DAE

實驗設置所得到的結果。 

 

三、訓練降噪自動編碼器之配置及評估方式 

為了評估 DAE 在語音強化上的效能，我們在訓練過程中設置了各種變因，包含

不同訊雜比之訓練語料、DAE 中隱藏層包含的神經元個數、以及隱藏層之數量。 

(一)、不同訊雜比之訓練語料 

我們在上一章提到，根據 Vincent 等學者的實驗結果[10]，在訓練 AE 時引入雜

訊，所得出的神經網路將擁有抗雜訊的效能，並且對於原乾淨語料能有更佳代表

性。因此，這裡我們使用不同訊雜比(signal-to-noise ratio, SNR)之語料來訓練 DAE，

其訓練語料分類如下： 

1、完整之全訊雜比(all-SNR)之訓練語料：SNR 範圍為-12 dB 至 12 dB，間

隔 3 dB，即 -12 dB, -9 dB, -6 dB, -3 dB, 0 dB, 3 dB, 6 dB, 9 dB, 12 dB，共

9 種訊雜比。 

2、高訊雜比(high-SNR)之訓練語料：SNR 範圍為 6 dB 至 12 dB，間隔 3 dB，

即 6 dB, 9 dB, 12 dB，共 3 種訊雜比。 

3、中訊雜比(median-SNR)之訓練語料：SNR 範圍為 -3 dB 至 3 dB，間隔 3 

dB，即 -3 dB, 0 dB, 3 dB，共 3 種訊雜比。 

4、低訊雜比(low-SNR)之訓練語料：SNR 範圍為 -12 dB 至 -6 dB，間隔 3 

dB，即 -12 dB, -9 dB, -6 dB，共 3 種訊雜比。 
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這裡值得注意的是，由於個別訊雜比的語料量相同，所以全訊雜比使用的訓練語

料量是其他三類（高、中、低訊雜比）訓練語料量的 3 倍。 

 

(二)、降噪自動編碼器神經元數量及隱藏層深度 

DAE 模型的大小可經由隱藏層之神經元數量及隱藏層深度做調整。我們參考了

Xugang 等學者的實驗配置[11]，將評估實驗所用的 DAE 架構設置變化如下： 

1、各隱藏層包含的神經元數量：100、300、500、1000、3000 

2、隱藏層深度：1 至 6 層 

 

(三)、特徵 (Features) 

如同 Vincent 等學者的實驗[10]，我們對 DAE 神經網路的訓練資料是使用成對的

雜訊語音及乾淨語音(noisy-clean pair)，而實際運用的特徵單位則是每個音框

(frame)的對數頻譜(logarithmic spectrum)，其具體求法為語音之短時間音框訊號

作傅立葉轉換後，將得到的頻譜之強度(magnitude)取對數，一段語音之時頻圖

(spectrogram)如圖二所示，其中每一行向量即為各音框之對數頻譜，我們把雜訊

語音的對數頻譜當成輸入特徵，其對應之乾淨語音的對數頻譜作為監督式學習中

的理想輸出(desired output)特徵。 

 

圖二、語句經短時距傅立葉變換並取對數後所得之時頻圖(spectrogram)。(1) 代表

乾淨語音、(2) 代表雜訊語音，其中橫軸為時間、縱軸為聲學頻率(acoustic 

frequency)。 
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(四)、Perceptual Estimation of Speech Quality (PESQ) 

我們把前述不同類別訊雜比訓練語料訓練所得之 DAE 模型，對測試語料進行測

試。測試語料經過 DAE 運算後所得之強化語音，理想上會趨近其對應之乾淨語

音。為了評估 DAE 強化語音的效能，我們使用 PESQ 做為評估效能的指標。欲

計算一語音之 PESQ，與 DAE 一樣需要其對應的乾淨語音。PESQ 值介於-0.5 至

4.5 之間，越高的值代表測試語音越接近其包含的乾淨語音、亦即語音品質越佳。 

 

四、實驗結果與分析 

在評估實驗中，我們使用了 Mandarin hearing in noise test (MHINT) 語料庫的子

集(subset) [13]，分別取其 360 句及 120 句作為原始訓練與測試語料、且二者並不

重複，同時，我們對二者加入汽車引擎雜訊，建構成各種訊雜比(SNR)的雜訊語

音。訓練語料的訊雜比介於 -12 至 12 dB 之間、間隔 3 dB、共 9 種，而測試語料

的訊雜比介於 -10 dB 至 15 dB 之間、間隔 5 dB、共 6 種，訓練與測試語料在訊

雜比上互相不匹配。另外，我們所使用的語料，其取樣頻率為 16 kHz。使用短時

距傅立葉變換時的取樣長度為 512 維，因此特徵長度為 257 維。 

 

在使用對數頻譜特徵進行 DAE 的訓練時，我們把訓練的特徵總數量限制為 8 萬

個。因此，雖然所配置的不同訓練資料大小不一，但我們可以用同樣的神經網路

架構去比較不同訊雜比的配置所帶來的影響。 

 

接下來我們將從多樣訊雜比之訓練語料、神經元數量及隱藏層深度對應之 DAE

來呈現並探討我們的實驗結果： 

(一)、多樣訊雜比之訓練語料比較 

表一列出了測試語料經過以不同訊雜比組合訓練語料訓練出的 DAE 處理前後的

PESQ 分數。如第三節所述，這裡共有四種不同的訊雜比組合，分成「全訊雜比」、

「低訊雜比」、「中等訊雜比」以及「高訊雜比」。這裡我們使用的 DAE，包含有

一個隱藏層，且此隱藏層有 300 個神經元，基準值(baseline)表示測試語料未經

DAE 處理前的 PESQ 分數。 
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從表一的結果，我們可以有以下幾點觀察： 

1、對比基準值，經過 DAE 處理的測試語料，其 PESQ 分數不一定會上升。特別

在由低訊雜比訓練語料所得的 DAE。此結果大致符合一般對於映射(mapping)

函數的看法，亦即要從嚴重失真的資料中找出對應到無失真資料的映射關係

是相對困難的。這也可以部份解釋為什麼低訊雜比（包含了-12 dB, -9 dB 與-

-6 dB 訊雜比的訓練語料）之 DAE 對於訊雜比 -10 dB 之測試語料的語音強

化結果相當有限，即使其相對於其他 DAE 而言，與訊雜比-10 dB 之測試語料

是處在相對匹配(match)的情況。 

 

2、對於訊雜比 0 dB 與 5 dB 的測試語料，全訊雜比的 DAE 優於中訊雜比的

DAE，對於訊雜比 -10 dB 與 -5 dB 的測試語料，全訊雜比的 DAE 也優於低

訊雜比的 DAE。然而，對於訊雜比 10 dB 與 15 dB 的測試語料，全訊雜比

的 DAE 卻不能提升其語音品質、得到的 PESQ 比基準值(baseline)還低。可見

全訊雜比之訓練語料並不能保證其 DAE 一定能提升任何訊雜比之語音的品

質。 

 

3、中訊雜比訓練所得的 DAE 在低訊雜比(-10 dB, -5 dB)的測試語料上有最佳的

品質提升結果。同時，高訊雜比的 DAE 幾乎在所有訊雜比的測試語料上都能

提升 PESQ 分數（除了訊雜比 15 dB 的語料外）。這種由特定訊雜比訓練出的

DAE、可更有效強化相對較低訊雜比之測試語料的現象，與學者 Minje Kim

其文獻[12]所呈現的實驗十分相似。對這一實驗結果，我們有以下解釋： 

(1) 相較於其他訊雜比資料而言，高訊雜比語料與乾淨語料兩者之間的距離較

小，因此，高訊雜比的 DAE 比其他訊雜比的 DAE 在訓練上較為容易且精

確。 

(2) 語音強化法效能反映在雜訊抑制的程度與對於乾淨語音的干擾(speech 

distortion)程度，高訊雜比的 DAE 由於是學習如何將高訊雜比語音轉換至

乾淨語音，即使無法有效降低測試語音中的雜訊、其對於乾淨語音的干擾

程度應比其他 DAE 來的低。 

(3) 從機器學習的角度來看，監督式學習的整體誤差有兩種：偏差值(bias)與變

108



異數(variance)。對於各種訊雜比的測試語料，這裡所使用的各種 DAE 其

對應的變異數誤差可能大致相近，但高訊雜比 DAE 對應的偏差值誤差則

應該比其他 DAE 來的小，這是因為高訊雜比 DAE 學習的是高訊雜比語

料與乾淨語料的差距關係，此差距量明顯較低。 

 

表一、多樣訊雜比訓練語料之 DAE 在各種訊雜比之測試語料上的強化結果

（PESQ 分數） 

 

 基準值 

全訊雜比

DAE 

(-12 to 12 dB) 

低訊雜比

DAE 

(-12 to -6 dB) 

中訊雜比

DAE 

(-3 to 3 dB) 

高訊雜比

DAE 

(6 to 12 dB) 

測

試

語

音 

-10dB 1.27 1.36 1.28 1.40 1.30 

-5dB 1.54 1.69 1.48* 1.74 1.73 

0dB 1.86 1.98 1.55* 1.97 2.31 

5dB 2.20 2.22 1.57* 2.11* 2.59 

10dB 2.56 2.33* 1.57* 2.14* 2.76 

15dB 2.90 2.38* 1.55* 2.16* 2.82* 

 

(二)、隱藏層的神經元數量 

在 DAE 架構配置上，我們為隱藏層配置的神經元數量有 100, 300, 500, 1000, 3000 

五種，而如前所述，高訊雜比訊練語料的 DAE 初步呈現有最佳效能，因此這裡

我們單純選擇高訊雜比語料對應之 DAE，而隱藏層的數目固定為一。 

圖三與圖四分別為不同神經元數量之 DAE 在訊雜比 10 dB 與 0 dB測試語料的語

音強化結果。我們藉此配置觀察神經元數量對 DAE 效能的影響。從兩張圖可看

出在神經元數量為 500 時，對應之 PESQ 值為最高、亦即有最佳的語音強化效

能。若再增加神經元數量則未明顯提升 PESQ 值，當神經元數量高至 3000 時，

DAE 效能甚至會降低。其中原因可能是訓練語料的不足，導致過度擬合 

(overfitting) 的狀況發生。 
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圖三、高訊雜比訓練語料與一層隱藏層及 500 個神經元配置之 DAE 在不同神經

元數量設定下對訊雜比 10 dB 測試語料的語音強化結果，數值為 PESQ 分數。 

 

 

圖四、高訊雜比訓練語料與一層隱藏層及 500 個神經元配置之 DAE 在不同神經

元數量設定下對訊雜比 0 dB 測試語料的語音強化結果，數值為 PESQ 分數。 

 

(三)、隱藏層深度 

我們在這裡探討隱藏層深度對 DAE 效能的影響，隱藏層深度設置為 1 至 6 層。

如同上一節探討神經元數量的配置，我們同樣使用高訊雜比訓練語料做為不同隱

藏層深度 DAE 的訓練語料，同時神經元的數量固定為 500，其在訊雜比 10 dB 與

5 dB 的測試語料之實驗結果如圖五與圖六所示。 

從圖五中可以觀察到，對於訊雜比 10 dB 的測試語料，最佳的結果是出現於隱藏

層層數設定為 1 時，同時 DAE 的效能會隨著隱藏層的增加而降低。相對而言，
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在圖六中，對於訊雜比 5 dB 的測試語料，隱藏層層數 1 至 3 的 DAE，其效能都

十分接近，在隱藏層層數增加到 4 至 6 時才明顯降低。這樣的結果可能來自於我

們在 DAE 中使用的啟動函數 (activation function)為 sigmoid、其輸出為一平滑曲

線。由於其平滑的輸出值，使多層隱藏層的重疊無法反映相對高波動的輸入值、

且誤差隨著隱藏層的增加而不斷累積。 

簡單來說，我們的實驗結果指出，一個相對淺層 (shallow) 的 DAE 擁有比深層

DAE 更好的效能。此一結果與其他研究者的實驗結果[12]有著相同的趨勢，這表

示我們可以使用較低計算複雜度之 DAE 達到更好的語音強化效能。 

 

 

圖五、高訊雜比訓練語料與 500 個神經元配置之 DAE 在不同隱藏層深度設定下

對訊雜比 10 dB 測試語料的語音強化結果，數值為 PESQ 分數。 

 

 

圖六、高訊雜比訓練語料與 500 個神經元配置之 DAE 在不同隱藏層深度設定下
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對訊雜比 0 dB 測試語料的語音強化結果，數值為 PESQ 分數。 

 

五、結論 

在這篇論文中，我們探討了降噪自動編碼器(DAE)在不同配置的模型下，其語音

強化的效能。我們發現高訊雜比訓練語料與其他訊雜比訓練語料相比，所得到的

DAE 在整體上有著最佳的語音強化表現。此外，用高訊雜比訓練語料學習之 DAE，

只需具有少量的隱藏層與中量的神經元個數即可，代表其計算複雜度相對較低。 

在未來的工作上，我們將在雜訊語音的準備上增加雜訊的種類，觀察在雜訊種類

上不匹配時，高訊雜比的 DAE 是否仍能有好的表現，同時在探討其他 DAE 架構

配置對語音強化效能的影響，例如不同的啟動函數、不同的語音特徵等。 
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