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摘　要: 传统生成对抗网络的语音增强算法 (SEGAN)将时域语音波形作为映射目标, 在低信噪比条件下, 语音时域

波形会淹没在噪声中, 导致 SEGAN的增强性能会急剧下降, 语音失真现象较为严重. 针对该问题, 提出了一种多阶

段的时频域生成对抗网络的语音增强算法 (multi-stage-time-frequency SEGAN, MS-TFSEGAN). MS-TFSEGAN采

用了多阶段生成器与时频域双鉴别器的模型结构, 不断对映射结果进行完善, 同时捕获时域与频域信息. 另外, 为了

进一步提升模型对频域细节信息的学习能力, MS-TFSEGAN在生成器损失函数中引入了频域 L1损失. 实验证明,
在低信噪比条件下, MS-TFSEGAN的语音质量和可懂度与 SEGAN相比分别提升了约 13.32%和 8.97%, 作为语音

识别前端时在 CER上实现了 7.3%的相对提升.
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Abstract: The traditional speech enhancement generative adversarial network (SEGAN) takes the waveform of time-
domain speech as the mapping target. When it comes to a low signal-to-noise ratio, the waveform of time-domain speech
is drowned in the noise, resulting in a dramatic degradation of the enhancement performance of SEGAN and more serious
speech distortion. In response, a multi-stage-time-frequency SEGAN (MS-TFSEGAN) is proposed for speech
enhancement. MS-TFSEGAN employs multi-stage generators with dual time-frequency discriminators to continuously
refine the mapping results. It captures both time- and frequency-domain information at the same time. In addition, for the
further enhancement of learning ability in the frequency domain, MS-TFSEGAN introduces L1 loss in the generator loss
function. Experimental results show that the speech quality and intelligibility of MS-TFSEGAN are improved by about
13.32% and 8.97%, respectively, compared with SEGAN under low SNR. A relative improvement of 7.3% in CER is
achieved when MS-TFSEGAN is used as the front-end of speech recognition.
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1   引言

在现实环境中录制的语音信号常常会受到背景噪

声的干扰. 语音增强可以通过去除带噪语音中的噪声

获得干净的语音信号, 从而提高语音质量与可懂度. 它
在听觉辅助设备、语音通信、语音识别前端等应用中

发挥着重要作用.
传统语音增强算法以谱减法[1]、二值掩码[2]、维

纳滤波法[3] 以及最小均方差法[4] 为主. 这些方法假设

语音信号是平稳的, 只能在高信噪比环境下对稳态的

加性噪声发挥作用. 然而现实中大部分带噪语音的信

噪比较低, 并且带有混响与非平稳的噪声, 传统语音增

强方法无法处理该类低信噪比的带噪语音.
过去几年里, 深度神经网络 (deep neural networks,

DNNs) 逐渐应用到语音增强任务中来[5]. 凭借对复杂

映射的强大建模能力, DNNs可以从数据中学习到语音

或噪声的深层特征, 例如使用卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN)[6] 或循环神经网络 (recurrent
neural network, RNN)[7] 学习带噪语音到干净语音的频

谱映射过程, 从而达到去噪的目的. 为了引入语音的上

下文信息, 长短时记忆网络 (long short-term memory,
LSTM)[8] 也被应用到语音增强中. 这些方法通常使用

短时傅里叶变换 (short-time Fourier transform, STFT)
所得的频域幅度谱作为网络映射目标, 同时使用带噪

相位进行语音重构, 这会导致幅度谱与相位谱不匹配

的情况出现. 为了解决该问题, 时域语音增强方法[9–11]

逐渐受到人们重视. 该类方法通过直接增强语音的时

域波形, 避免了逆短时傅里叶变换 (ISTFT) 过程, 使其

性能不依赖相位估计的准确性[12].
生成对抗网络 (generative adversarial network,

GAN)[13] 通过学习底层数据分布来生成类似于真实数

据的样本. GAN 作为最先进的深度生成模型被迅速应

用到语音相关的任务中来, 如语音转换 [14]、语音合

成[15] 等. Pascual等人提出了一种基于生成对抗网络的

语音增强方法 (speech enhancement generative adversarial
network, SEGAN)[16], 该方法使用生成器将带噪语音的

时域波形直接映射生成干净语音波形, 保留了大量原

始语音的底层信息. 同时使用鉴别器区分干净语音信

号与增强语音信号, 将鉴别结果反馈给生成器, 指导生

成器学习类似于真实干净语音的信号分布. 尽管已有

实验证明 GAN在语音增强任务上的应用是成功的, 但
增强语音失真与缺乏对各种语音特征的考虑[12] 等问题

依然存在. 在图像处理任务中, 许多人通过修改损失函

数[17] 或改进生成器和鉴别器结构[18,19], 以改善 GAN的

效果. 但在语音增强任务中该问题还未得到广泛研究,
SEGAN 仍存在语音失真与低信噪比条件下表现不佳

的问题.
为了解决该问题, Phan 等人[20] 提出了 SEGAN 的

改进算法, 即基于迭代生成对抗网络的语音增强算法

(ISEGAN) 和基于深度生成对抗网络的语音增强算法

(DSEGAN), 通过对增强语音进行多重映射, 达到进一

步细化语音和噪声差别的目的. 同时, 文献 [21]提出了

一种基于时频域生成对抗网络的语音增强算法 (time-
frequency domain SEGAN, TFSEGAN), 该方法采用了

时频双鉴别器的模型结构和时频域 L1损失函数, 提升

了低信噪比下 SEGAN 增强语音的语音质量和语音可

懂度, 但该方法仍存在增强语音失真的现象.
受文献 [20,21] 启发, 本文提出一种新的生成对抗

网络语音增强框架, 该框架包含多个生成器与多个鉴

别器. 其中串联的多生成器可以对语音信号进行多阶

段映射, 通过不断对增强语音进行优化, 取得更优的生

成结果. 并联的多鉴别器分别将增强语音的时域特征

与频域特征作为输入, 指导生成器间接地学习语音频

域特征分布. 相应的本文使用时频域联合损失函数, 通
过在生成器的损失函数中引入频域损失, 提高生成器

对频域细节信息的捕获能力. 实验结果表明, 本文所提

出的方法在 PESQ[22] 与 STOI[23] 评价指标上比 SEGAN
基线表现更优, 并且在低信噪比条件下相较 DSEGAN[20]

与 TFSEGAN[21] 方法具有更好的去噪效果与更少的语

音失真. 

2   基于生成对抗网络的语音增强算法

x̃

x̃ x x̃

x̃

x x̃

⊕

SEGAN 与 CGAN[24] 的结构类似, 由一个生成器

G 与一个鉴别器 D 组成. 在训练过程中, 生成器将随机

采样的带噪语音 作为输入, 通过映射的方式产生相应

的增强语音信号 . 干净语音 与增强语音 分别与带噪

语言 成对送入鉴别器. 鉴别器接收到输入信号, 需要

鉴别该信号是否为真实的干净语音, 并将结果反馈给生

成器. 为了生成一个真实的样本, 生成器被训练来欺骗

鉴别器, 而鉴别器被训练来区分真实样本 和 . SEGAN
通过最小最大化博弈的对抗性训练来模拟真实数据的

复杂分布, 以此促进模型学习语音的样本分布信息, 结
构如图 1所示, 其中 为特征拼接 (contact)操作.
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生成器

鉴别器

带噪语音

随机噪声

增强语音

带噪语音

干净语音

True/False

分数

生成器
损失函数

 
图 1    SEGAN模型框架

 

c c

x̂

SEGAN生成器是一个编码器-解码器结构, 负责实

现语音增强的功能, 其结构如图 2所示. 编码器的输入

为带噪语音原始波形, 经过多层卷积与 PReLU压缩得

到高维的中间向量 . 该中间向量 与随机噪声 z 一起

送往解码器. 解码器结构与编码器网络结构镜像对称,
通过反卷积与 PReLU 激活函数将编码器结果还原为

语音时域特征, 即增强后的语音波形 . 由于使用的语

音时域波形特征是直接对语音进行分帧、采样得到的,
没有其他特征提取操作, 模型的输出无需进行语音波

形重构等操作来得到增强语音, 避免了传统谱映射方

法中估计幅度谱与带噪相位谱不匹配的问题.
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卷积层 2

卷积层 3

卷积层 9
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卷积层 11

反卷积层 11

反卷积层 10
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反卷积层 1

中间向量

带噪语音 增强语音

随机噪声

⋯⋯

随机噪声 z

 
图 2    SEGAN的生成器

(x, x̃) (x, x̃)

(x, x̃)

SEGAN 鉴别器的主要作用是监督生成器进行训

练, 只工作于模型的训练阶段, 并不参与模型测试等阶

段. 鉴别器由 12 个 1 维卷积层与 1 个全连接层组成,
其结构如图 3所示. 鉴别器对输入信号进行分类, 判断

其真假, 并将判别打分反馈给生成器. 在训练过程中,
鉴别器学会将这对信号 分类为真,  分类为假,
而生成器试图欺骗鉴别器, 使鉴别器将 分类为真.
 

卷积层 11

卷积层 3

卷积层 2

卷积层 1

Softmax 全连接层

True/False
分数

卷积层 12

增强/干净
语音

带噪语音
(条件信息)

⋯
 

图 3    SEGAN的鉴别器
 

受最小二乘法 GAN[25] 的启发, SEGAN 采用最小

二乘法损失来提高鉴别器的稳定性. 鉴别器 D 和生成

器 G 的最小二乘目标函数被明确写为:

J (D) =
1
2

Ex,x̃∼pdata(x,x̃)
[
(D(x, x̃)−1)2

]
+

1
2

Ez∼pz(z),x̃∼pdata(x̃)
[
D(G(z, x̃), x̃)2

]
(1)

J (G) =
1
2

Ex,x̃∼pdata(x,x̃)
[
(D(G(z, x̃), x̃)−1)2

]
+λ∥G(z, x̃)− x∥1 (2)

x̃ x̂ ≡G(z, x̃)

其中, D 表示鉴别器, G 表示生成器, x 表示干净语音,
表示带噪语音, z 表示随机噪声,  为生成器

输出的增强语音.
x x̂

λ

λ

在式 (2)中, 干净语音 和增强语音 时域幅值之间

的 L1 距离被计算在内, 以鼓励生成器 G 生成更精细

和真实的结果[16]. L1-norm 项的影响由超参数 调节,
在文献 [16]中被设定为 100. 

3   MS-TFSEGAN
为了提升 SEGAN在低信噪比条件下的增强性能,
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同时减少增强语音失真对语音识别后端的影响, 本文

提出了一种多阶段生成器与时频鉴别器的生成对抗网

络 (MS-TFSEGAN), 其结构如图 4所示.
 

带噪
语音

生成器
G1

生成器
G2

增强
语音

生成器组

鉴别器组

True/False 分数

随机噪声 干净语音

频域鉴
别器 D2

时域鉴
别器 D1

True/False 分数

损失
函数

 
图 4    MS-TFSEGAN模型框架

  

3.1   多阶段生成器

文献 [26] 在 GAN 的基础上使用了额外的生成器

组成串联生成器的结构, 取得了更好的图像重构性能.
以此为鉴, Phan 等人在文献 [20] 中探索了 SEGAN 多

重映射的方法, 证实了该方法在语音增强中同样有效.
本文采用文献 [20]中的 DSEGAN的生成器框架, 采用

两个生成器进行串联, 实现多阶段的增强, 取代 SEGAN
中单生成器单阶段增强的方法, 其结构如图 5.

x̃

z1 x̂1

x̂1 z2

x̂2

生成器 G1 与 G2 与 SEGAN 的生成器结构相同,
但参数相互独立. G1 的输入为带噪语音信号 与随机噪

声 , 生成增强语音信号 . 生成器 G2 接收到前一级

G1 的输出 以及随机噪声 , 再次进行增强映射, 输出

一个更好的增强信号 , 即:
x̂1 =G1(z1, x̃) (3)
x̂2 =G2(z2, x̂1) (4)

(x̂1, x̃) (x̂2, x̃)

(x, x̃)

生成器输出 ,  都会送往鉴别器, 鉴别器

需要将这两个数据对都判断为假, 将干净语音与带噪

语音组成的数据对 判断为真.
 

随机噪声 z
2

生成器
G

1

生成器
G

2

带噪语音 x
~

随机噪声 z
1

ˆ增强语音 x
2

ˆ增强语音 x
1

时域鉴别
器 D

1

频域鉴别
器 D

2

鉴别器模块 D

生成器损失函数

 
图 5    MS-TFSEGAN的生成器 

3.2   时频鉴别器

传统 SEGAN 的生成器与鉴别器输入均为语音时

域特征, 完全忽略了语音信号在频域上的特征分布情

况. 而低信噪比条件下, 语音信号会淹没在噪声中, 使
带噪语音的时域分布信息难以捕获. 鉴于此, 本文采用

双路鉴别器结构, 使生成器能够同时学习语音的时域

与频域中的特征分布, 如图 6 所示, 其中鉴别器 D1 为

时域鉴别器, 鉴别器 D2 为频域鉴别器.
 

ˆ增强语音 x2

ˆ增强语音 x1

生成器
G1

生成器
G2

时域鉴别
器 D1

生成器损
失函数

频域鉴别
器 D2

生成器模块 G
傅里叶
变换

True/False

分数

True/False

分数

干净语音 x

 
图 6    MS-TFSEGAN的鉴别器框架

 

α = 0.3

鉴别器 D1 与 D2 与 SEGAN 的鉴别器结构相同,
如图 3 所示, D1 输入为时域波形特征, D2 输入为语音

信号经过 FFT 变换之后的频域特征 .  鉴别器 D1 和

D2 都是由 12层卷积层和 1层 Softmax全连接层组成,
并在 LeakyReLU 激活前使用虚拟批归一化 (virtual
batch-norm)[27],  . 在训练时, 两个鉴别器都将接

收到生成器 G1 与 G2 输出的增强语音, 并对两路增强

语音进行鉴别打分, 打分结果通过损失函数分别送回

生成器 G1 与 G2. 

3.3   损失函数

(x̂1, x̃) (x̂2, x̃)

(x, x̃)

MS-TFSEGAN在训练时, 鉴别器 D1 与 D2 将生成

器 G1、G2 输出的数据对 ,  都鉴别为假, 只
有 鉴别为真. MS-TFSEGAN 时域鉴别器 D1 的损

失函数与 SEGAN 鉴别器的损失函数相似, 但要对生

成器 G1 和 G2 的输出都进行鉴别打分, 其损失函数如

式 (5)所示:

J(D1) =
1
2

Ex,x̃∼pdata(x,x̃)[(D1(x, x̃)−1)2]

+
1
4

2∑
n=1

Ezn∼pz(z),x̃∼pdata(x̃)[D1(Gn(zn, x̂n−1), x̃)2]

(5)

x

x̃ z x̂n ≡Gn(zn, x̃)

n n x̂0 ≡ x̃

其中, D1 表示时域鉴别器, G 表示生成器,  表示干净语

音,  表示带噪语音,  表示随机噪声,  为第

个生成器输出的增强语音, 当 为 0时,  .
MS-TFSEGAN频域鉴别器 D2 的输入为傅里叶频

谱特征. L1 损失可以直接最小化估计频谱和干净频谱

之间的距离[16], 可以带来比 L2损失更好的语音增强性
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能[28], 所以MS-TFSEGAN的损失函数采用 L1范式计

算频域损失, 其计算方式如式 (6)所示:

J(D2) =
1
2

Ex,x̃∼pdata(x,x̃)[(D2(FFT [x],FFT [x̃])−1)2]

+
1
4

2∑
n=1

Ezn∼pz(z),x̃∼pdata(x̃)[D2(FFT [Gn(zn, x̂n−1)],FFT [x̃])2]

(6)

FFT [·]其中, D2表示频域鉴别器,  指快速傅里叶变换操作.
另外, 文献 [21]表明, 频域鉴别器虽然能监督生成

器捕获部分频域特征, 但该部分特征较为模糊与粗糙,
其细腻程度严重不足并缺乏现实意义. 为了解决该问

题, 本文采用文献 [21]中的时频联合损失函数, 向生成

器损失函数中引入频域 L1损失项. 故整个生成器的损

失函数如式 (7)所示: 

J(G) =
1
4

2∑
n=1

Ezn∼pz(z),x̃∼pdata(x̃)(D1(Gn(zn, x̂n−1), x̃)−1)2+
1
4

2∑
n=1

Ezn∼pz(z),x̃∼pdata(x̃)(D2(FFT [Gn(zn, x̂n−1)],

FFT [x̃])−1)2+

2∑
n=1

λn||Gn(zn, x̂n−1)− x||1+
2∑

n=1

µn||FFT [Gn(zn, x̂n−1)]−FFT [x]||1 (7)

λn µn
100
2N−n

1
2N−n

为了在多个阶段规范损失大小, 式 (7) 中的权值

和 的值大小分别被设置为 和  [20]. 通过上

述设置, 一个生成器的增强后输出的 L1损失项是其前

一个生成器的两倍. 

4   实验 

4.1   实验设置

本文的实验环境为 64 位操作系统 Ubuntu 16.04,
主要使用的开源工具为 SOX、TensorFlow和 Kaldi. 本
文使用的数据集为开源中文语音数据集 Aishell-1, 噪
声数据集则为MUSAN[29].

训练集设置: 增强模块网络的带噪语音训练集由

包含 340个说话人、共 150小时的 Aishell-1干净中文语

音数据集和噪声数据集 MUSAN 仿真而成. 通过 SOX
工具给 Aishell-1数据集加上了−15 dB、−10 dB、−5 dB、
0 dB、5 dB和 10 dB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.
测试集设置: 本次实验的测试集包括 6 个子集,

6个子集中的带噪语音的信噪比分别为−15 dB、−10 dB、
−5 dB、0 dB、5 dB和 10 dB. 其中, 每个子集包含 1 000
条带噪语音, 子集之间除了信噪比不同, 其他设置均相

同. 与训练集相同, 测试集的语音是使用 SOX 工具给

Aishell-1 测试集添加 MUSAN 噪声集. 实验结果将由

PESQ、STOI和语音识别 CER这 3种参数进行评估.
在本实验中, MS-TFSEGAN生成器与鉴别器 (包括

时域鉴别器和频域鉴别器) 的网络参数均与 SEGAN
的网络参数一致. 语音信号采样率为 16 kHz, 帧长为 1 s,
帧移为 500 ms, FFT 采样点数为 16 384. 另外, 模型训

练的 batchsize设为 100, 初始化学习率为 0.000 1, 优化

方式采用 RMSProp优化器. 

4.2   实验结果与分析

本次实验的基线系统为 SEGAN, 选取 DSEGAN
和 TFSEGAN 作为额外的基线系统, 其性能仅作为参

考. 实验的结果将从增强后语音的质量、可懂度以及

对后端语音识别系统的影响 3 个方面进行分析. 其中,
PESQ 作为增强语音质量的评估标准; STOI 作为增强

语音可懂度的评估标准; 以 Kaldi的 Chain model作为

后端语音识别系统, 对增强语音进行识别得到的 CER
作为对后端语音识别系统的影响的评估标准. 本次实

验的结果以及分析如下所示.
(1) 语音质量比较

采用 PESQ作为语音作为增强后语音的评估标准,
对 MS-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 1所示.
 

表 1     4种模型的 PESQ对比
 

信噪比 (dB) −15 −10 −5 0 5 10
Noisy 1.366 1.628 1.885 2.202 2.513 2.899
SEGAN 1.564 1.901 2.260 2.594 2.862 3.112
DSEGAN 1.649 1.961 2.322 2.627 2.896 3.134
TFSEGAN 1.665 1.991 2.337 2.643 2.917 3.191

MS-TFSEGAN 1.801 2.171 2.589 2.931 3.207 3.455
 
 

由表 1 所示, 在提升语音质量方面, 各信噪比下

MS-TFSEGAN 增强效果均比 DSEGAN 与 TFSEGAN
优秀. 与 SEGAN 相比, MS-TFSEGAN 的增强性能平

均提升了约 13%, 尤其在−15 dB 条件下, 其性能提升

约 15.15%. 这说明 MS-TFSEGAN 很大程度上解决了

SEGAN在低信噪比条件下增强语音质量较差的问题.
同时如表 1 所示, MS-TFSEGAN 在 DSEGAN 的

基础上引入了时频鉴别器, 取得了约 10%的性能提升.
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与 TF-SEGAN 相比, 使用了多阶段的生成映射, 取得

了约 9% 的性能提升, 尤其在高信噪比条件下同样取

得了约 8.27% 的提升, 解决了 TFSEGAN 在高信噪比

下提升效果不明显的问题[21].
(2) 语音可懂度结果比较

采用 STOI 作为语音可懂度评估标准 ,  对 MS-
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 2所示.
 

表 2     4种模型 STOI的对比
 

信噪比 (dB) −15 −10 −5 0 5 10
Noisy 0.562 0.630 0.703 0.772 0.832 0.888
SEGAN 0.500 0.606 0.717 0.799 0.851 0.889
DSEGAN 0.523 0.626 0.734 0.808 0.858 0.893
TFSEGAN 0.524 0.626 0.729 0.805 0.860 0.900

MS-TFSEGAN 0.577 0.682 0.785 0.854 0.896 0.927
 
 

由表 2可知, 在提升语音可懂度方面, MS-TFSEGAN
的性能明显强于 SEGAN、DSEGAN 和 TFSEGAN.
MS-TFSEGAN的 STOI相较 SEGAN提升了约 8.97%,
相较 DSEGAN 与 TFSEGAN 也获得了约 6.67% 的提

升. 特别是在−10 dB与−15 dB时, 由于 SEGAN存在语

音失真的问题, 导致增强后语音的可懂度比原带噪语

音更低. 而 MS-TFSEGAN 在−15 dB 与−10 dB 条件下

STOI 分别取得了 15.4% 与 12.54% 的提升, 明显优于

其他方法, 进一步说明MS-TFSEGAN能够有效缓解语

音失真导致的语音可懂度下降.
(3) 语音识别结果比较

采用 CER作为标准评估MS-TFSEGAN对后端语

音识别系统准确率的影响. 6组不同信噪比数据经过各

语音增强模型后, 得到的增强语音的识别结果 CER的

值如表 3所示.
 

表 3     4种模型的 CER对比
 

信噪比 (dB) −15 −10 −5 0 5 10
Noisy 61.57 49.72 36.06 22.26 9.11 2.54
SEGAN 71.48 51.36 36.28 21.74 11.39 4.21
DSEGAN 61.76 48.94 34.00 21.54 11.31 3.81
TFSEGAN 61.60 48.91 33.36 19.96 10.18 3.25

MS-TFSEGAN 56.54 41.94 26.35 12.57 5.26 1.74
 
 

表 3 显示, 在−15 dB 条件下, SEGAN、DSEGAN
对识别准确率并无提升, 反而由于增强语音存在失真

导致识别错误率上升. 相较之下, 由于引入了频域信息,
TFSEGAN 与 MS-TFSEGAN 在低信噪比条件下对语

音识别准确率有所提升, 尤其是 MS-TFSEGAN 相较

SEGAN 在准确率上有约 10% 的提升. 同时在高信噪

比下, 相较于原语音也有 1%的识别准确率的提升.
在复杂度方面, 由于MS-TFSEGAN需要训练两个

生成器与两个鉴别器, 导致其训练速度相比于 SEGAN
较慢. 但在增强阶段, 鉴别器组不参与增强过程, MS-
TFSEGAN的计算速度与 SEGAN基线模型相当.

综合 3组实验可以得到, MS-TFSEGAN由于其多

阶段映射与时频鉴别器的结构, 无论在语音增强性能

上还是提升语音识别准确率的性能方面 ,  都要优于

SEGAN 等基线模型. 说明 MS-TFSEGAN 更适合处理

低信噪比语音以及作为语音识别的前端模块. 

5   总结

为了解决 SEGAN 存在的问题和不足, 本文提出

了多生成器与时频鉴别器的生成对抗网络语音增强算

法 (MS-TFSEGAN). 在模型结构方面, MS-TFSEGAN
采用了串联的生成器结构, 对带噪语音进行多阶段的

增强. 同时使用了并联的时频鉴别器结构, 时域鉴别器

输入语音样本的时域特征, 频域鉴别器输入语音样本

的频域特征. 在两个鉴别器的作用下, MS-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, MS-TFSEGAN 采用

了时频域联合损失函数.
实验证明, 在负信噪比条件下, MS-TFSEGAN 的

语音质量和可懂度与 SEGAN相比分别提升了约 14.63%
和 12.47%. 同时语音识别的实验证明, MS-TFSEGAN相

比于 SEGAN 与其他模型能够更好地捕获语音样本中

的频域中的分布信息, 在语音识别准确率的提升上更为

优秀. MS-TFSEGAN一定程度上解决了 SEGAN在低信

噪比条件下增强性能不佳的问题, 同时减少了增强语

音的失真现象, 在作为语音识别前端模块具有明显优势.
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