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基于 ＥＥＭＤ数据预处理和 ＤＮＮ的
语音增强算法研究

陈建明，梁志成

（陆军装甲兵学院 信息通信系，北京　１０００７２）

摘要：提出了基于总体平均经验模态分解（ＥＥＭＤ）预处理和深度神经网络的语音增强算法，首先将带噪语音信号和
纯净语音信号进行ＥＥＭＤ分解，获得一组频率从高到低的本征模态函数ＩＭＦ分量，然后从各ＩＭＦ中提取时域的信号
特征，组成特征向量，输入神经网络中进行训练。实验表明：该算法与经典无监督算法比，无需任何假设条件，可以

较好地学习带噪语音和纯净语音之间复杂的非线性关系，在语音质量和可懂度方面优势明显，显示了深度神经网络

在语音增强方面的独特作用。
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　　语音增强是语音信号处理领域的一个重要分支，主要目
标是从带噪声的语音信号中提取尽可能纯净的原始语音信

号，提高语音信号的质量、清晰度和可懂度。语音增强算法

主要分为两大类：有监督算法和无监督算法。比较典型的无



监督算法有：谱减法、自适应滤波法、小波变换法、ＥＥＭＤ
（ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）法等［１］，基本原理

是通过先估计噪声的谱信息，然后从带噪语谱中将估计的噪

声谱减去以获得干净的语音谱。其优点是运算量比较小，可

实现实时语音增强，便于实际应用。缺点是各个无监督算法

都会不同程度的产生“音乐噪声”［２］。其中谱减法中的“音

乐噪声”最明显；自适应滤波法主要是利用滤波器估计发音

器官的声道参数和激励源的参数，但在信噪比较低的情况

下，难以估计出正确的参数，会产生严重的语音失真；小波法

可以灵活选择小波基，由于语音信号的时变性，如何有效地

选择小波基是一大难点［３］。ＥＥＭＤ法是由于剔除不同频率
分量造成高频语音损失，语音失真的问题在低信噪比下更加

严重。再者，传统无监督算法都基于平稳噪声的假设，对于

非平稳噪声，尤其是极端非平稳噪声（比如机关枪射击声）难

以起到有效的增强作用。最后，传统的无监督算法中，存在

一些为了计算而采取的假设，例如噪声是加性的、噪声和语

音互相独立，这些假设和近似，对传统语音增强算法性能的

进一步提高形成制约［４］。就目前有关语音增强算法的研究

来说，无监督算法的研究已趋于成熟，由于算法原理本身的

局限性，无法满足非线性、非平稳语音信号的去噪要求，也不

可能有通用的去噪算法。有监督算法主要分为：浅层模型和

深层模型。浅层模型有浅层神经网络、隐马尔科夫模型

ＨＭＭ（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ）和非负矩阵分解ＮＭＦ（Ｎｏｎｎｅｇａ
ｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）等。基于 ＨＭＭ和 ＮＭＦ的语音增强
算法，都是基于噪声和语音之间是独立的假设，限制了语音

增强性能的上限；对于浅层神经网络来说，网络层数少，隐含

层节点数少，无法精确地学习到带噪语音和纯净语音间复杂

的非线性关系，而且浅层神经网络缺乏有效的初始化方法，

随机初始化造成每次训练结果不稳定，容易陷入局部最优

解［５］。深层模型起于２００６年 Ｈｉｎｔｏｎ等人提出深度信念网
络［６］（ＤＢＮ），使用受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）逐层训练神经网
络的初始化权值［７］，使得深度神经网络（ＤＮＮ）开始受到国
内外研究者的广泛关注，并在图像、语音、视频和自然语言处

理等领域取得巨大进步。ＤＮＮ应用于语音增强是近几年研
究的热点，通过网络学习带噪语音和纯净语音之间复杂的非

线性映射关系，并不断调整网络参数以找到最优的函数关

系，从而去除噪声。文献［７］提出了一种基于理想二元时频
掩蔽估计的语音增强方法，该方法把语音增强问题转化成用

ＤＮＮ估计理想二元时频掩蔽估计的分类问题，该方法对于低
信噪比非平稳语音增强可得到高可懂度的增强语音，语音音

质损失严重。文献［８］提出了一种基于 ＤＮＮ的最小均方误
差回归拟合语音增强方案，该方法基于对数功率谱最小均方

误差准则，通过ＤＮＮ对带噪语音和干净语音间的复杂关系
进行回归拟合建模。文献［９］提出了采用一种堆叠式去噪自
编码器来进行语音增强的方法。目前，监督性语音分离的框

架基本成熟，即利用深度模型学习一个从带噪特征到分离目

标的映射函数，很难在框架层面进行重大的改进。ＤＮＮ用于
语音增强处理研究主要集中在如何进一步提升对不包含在

训练集噪声环境下的语音增强性能，即提升系统的泛化能

力；研究语音增强 ＤＮＮ模型在噪声环境的自适应问题和进

一步将深度学习方法应用到多通道语音增强中等［５］。本文

针对典型装甲车辆运动噪声背景下语音传输质量差问题，采

用基于ＥＥＭＤ预处理和ＤＮＮ结合的方法，研究 ＤＮＮ模型在
该噪声环境下的自适应性，达到提高语音质量和可懂度的

目的。

１　算法整体框图

本算法分三部分：数据预处理阶段、模型训练阶段和增

强处理阶段。算法整体框图如图１。

图１　算法整体框图

　　① 数据预处理阶段。包括两个部分：ＥＥＭＤ分解和特征
提取。首先将带噪语音信号和纯净语音信号进行 ＥＥＭＤ分
解，获得一组频率从高到低的本征模态函数 ＩＭＦ（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ）分量，原一维时域信号分解成多维时域信号，
更便于ＤＮＮ学习带噪语音与纯净语音间的关系。提取时域
的信号特征，组成特征向量，输入神经网络中进行训练，网络

的训练目标为纯净语音信号的特征。

② 模型训练阶段。经过预处理后，带噪语音和纯净语
音分别被分为相对应的特征样本，在训练阶段，将特征样本

和对应的训练目标按批次输入到 ＤＮＮ中进行训练，经过信
号的正向传播和误差的反向传播，得到最优的网络模型并进

行保存。ＤＮＮ训练模型如图２所示。

图２　ＤＮＮ训练模型

　　③ 增强阶段。增强阶段是对真实带噪语音进行处理。
首先将待测语音按照①中步骤完成预处理，得到特征向量。
然后输入到②中获得的最优网络模型中进行增强处理，最后

７９陈建明，等：基于ＥＥＭＤ数据预处理和ＤＮＮ的语音增强算法研究




将输出的特征向量结合带噪语音的相位一起合成可主观测

听的语音波形文件。

２　数据预处理

２．１　ＥＥＭＤ分解

ＥＥＭＤ分解［１０］的实质是对信号进行平稳化处理，不借

助任何基函数，只需根据信号自身的时间尺度特征进行分

解，使整个“筛分”过程具有直接性和自适应性，突出了信号

的局部特征，能更直观地观察分析信号，对于非线性、非平稳

信号的处理有很大帮助［１１］。

选取含有－５ｄＢ装甲车运动噪声的带噪语音“四百米障
碍”ｙ（ｔ）进行ＥＥＭＤ分解，波形图如图３所示，分解后各ＩＭＦ
分量如图４所示。从图４可以直观的看到每个 ＩＭＦ分量的

时域波形，不同级数的ＩＭＦ，其包含的信号频率、能量等均不
相同。各ＩＭＦ占原信号的能量比如表１所示，由表１可知信
号的能量主要集中在级数较低的ＩＭＦ中，前７个ＩＭＦ大约占
总能量的８５％，其余的只占总能量的１５％。能量较低的低
频虚假分量对语音分析没有意义，因此在 ＥＥＭＤ分解后，本
文只保留信号的前７个分量进行分析。

图３　带噪语音“四百米障碍”波形

图４　ＥＥＭＤ分解后ＩＭＦ（１－１２）的波形

表１　各ＩＭＦ占原信号的能量比

ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７ ＩＭＦ８ ＩＭＦ９ ＩＭＦ１０ ＩＭＦ１１ ＩＭＦ１２

０．０９ ０．２２ ０．２４ ０．１０ ０．０９ ０．０７ ０．０５ ０．０３ ０．０２ ０．０２ ０．０１ ０．０６

２．２　特征提取
步骤如下：

① 经ＥＥＭＤ分解后获得 ＩＭＦ分量。语音信号经 ＥＥＭＤ
分解后，能初步区分噪声分量和语音分量，这对于ＤＮＮ来说
是非常重要的信息，可以排除许多干扰因素。

② 选择有效的ＩＭＦ分量，并对各ＩＭＦ分量分帧。

③ 短时傅立叶变换。对各ＩＭＦ每一帧信号进行ＦＦＴ变

换，从时域数据变为频域数据。

④ 计算各ＩＭＦ的谱线能量。

⑤ 计算对数功率谱。对各频点能量取对数。

⑥ 组成子带特征向量。每一帧Ｎ个频点的短时能量组
成一个子带的特征向量：Ｐｉ＝［Ｅｉ（１），Ｅｉ（２），…，Ｅｉ（Ｎ）］

对所有特征数据进行高斯归一化处理，即所有训练数据

的均值归一化为０，方差规整为１。
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３　ＤＮＮ训练

深度神经网络的训练过程由信号的正向传播与误差的

反向传播两个部分组成，模型框架如图２所示。信号正向传
播与误差反向传播的过程，是循环往复且权值不断修改的过

程，也就是网络的训练过程，这个过程一直进行到输出层的

输出误差逐步减小到可以接受的范围或者达到预先设定的

学习次数为止。

３．１　信号正向传播
正向传播时，样本特征作用于输入层，经隐含层逐层处

理之后，传到输出层，具体过程分以下。

ＤＮＮ训练之前首先要进行初始化。据早期研究［６］可

知，ＤＮＮ的网络初始化对于找到全局最优的结果非常重要，
ＤＮＮ大部分利用受限玻尔兹曼机 ＲＢＭ组成的 ＤＢＮ，通过对
比散度算法进行无监督的预训练来对网络进行初始化。最

近的研究显示，数据量的增加和 Ｄｒｏｐｏｕｔ技术［１２］的使用，同

样能使网络获得较好的性能，因此本文采用随机初始化并利

用Ｄｒｏｐｏｕｔ来获得全局最优解。

　 　 本 算 法 采 用 经 验 值 ［ 槡－ ２ ２
ｎｉｎｐｕｔｓ＋ｎ槡 ｏｕｔｐｕｔｓ

，

槡－２
２

ｎｉｎｐｕｔｓ＋ｎ槡 ｏｕｔｐｕｔｓ
］（其中 ｎｉｎｐｕｔｓ为每一层输入节点数，

ｎｏｕｔｐｕｔｓ为每一层输出节点数）进行随机初始化。
第ｌ个隐含层输出为：

Ｇｌｊ＝ｆ（∑
Ｊ

ｉ＝１
ｗｌ－１ｉｊ Ｈ

ｌ－１
ｉ ），ｊ＝１，２，…，Ｊ，ｌ＝１，２，…，Ｌ（１）

式（１）中，ｗｌ－１ｉｊ 为第ｌ－１层第ｉ个节点与第ｌ层第ｊ个节点之

间的权重；Ｈｌ－１ｉ 为第ｌ－１层第ｉ个节点的输出值；Ｊ为各层节

点数；当ｌ＝１时，ｗｌ－１ｉｊ 为输入层与第一隐含层权重，Ｈ
ｌ－１
ｉ ＝Ｐｉ，

Ｊ为输入层节点数ｎ；ｆ为隐含层的激活函数，隐含层的激活
函数选择ＲｅＬＵ，即ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）。

输出层输出为：

Ｏｉ＝ｆ（∑
Ｊ

ｊ＝１
ｗＬｊｉＧ

Ｌ
ｊ），ｉ＝１，２，…，ｎ （２）

Ｏ＝［Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｎ］ （３）
式（２）中，Ｊ为第ｌ层隐含节点数；ｆ为输出层激活函数，输出

层的激活函数选择ｓｉｇｍｏｉｄ函数，即 ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

。

如果输出层未能够得到期望的输出，则转入到误差的反

向传播阶段，将输出误差按照某种方式，通过隐含层向输入

层返回，并把它“分摊”给各层的所有单元，从而获得各层单

元的参考误差，用来修改各单元权值的依据。采用纯净语音

和增强后语音对应特征之间的最小均方误差作为损失函数，

反向传播算法允许来自损失函数的信息通过网络向后流动，

被用于计算梯度，利用小批量随机梯度下降法（Ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ
ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ）进行学习，从而更新整个 ＤＮＮ的
参数。

将网络的实际输出Ｏ与期望输出Ｔ带入损失函数，计算
网络误差ｅ。由于语音增强是一个回归问题，因此选用均方
误差ＭＳＥ（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）作为损失函数［１］。为了避免

模型出现过拟合问题，在损失函数中加入了 Ｌ２正则化，限制
模型的复杂程度。

ｅ＝ＭＳＥ（Ｔ，Ｏ）＝
∑ｎ

１
（Ｔ－Ｏ）２

ｎ （４）

Ｒ（Ｗ）＝ Ｗ ２
２ ＝∑ ｗ２ （５）

Ｅ（Ｗ）＝ｅ＋λ２Ｒ（Ｗ），λ＝０．５ （６）

式（４）－（６）中，Ｎ为样本数；Ｔ为期望输出；Ｒ（Ｗ）为体现模
型复杂度的函数；Ｗ为网络中所有权重参数；Ｅ（Ｗ）为网络优
化目标函数；λ为模型复杂度损失在总损失中的比例。
３．２　权重更新

首先调整第ｌ隐含层与输出层之间的权重，沿着梯度最
快下降的方向调整。然后误差向前传播，对前面各层权重进

行调整。

第ｌ个隐含层权重调整为：

ｗｌ－１ｉｊ ＝（１－ηλ）ｗ
ｌ－１
ｉｊ ＋η

ｅ
ｆ
Ｇｌｊ，ｊ＝１，２，…，Ｊ （７）

式（７）中，η为权重更新的学习速率（ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ），来定义
每次参数更新的幅度（如果η太大，权重更新跳转太快，容易
训练坏掉，如果 η太小，收敛速度太慢，增加运算时间）；Ｇｌｉ
为第ｌ层第ｉ个节点的输出值，当ｌ＝Ｌ＋１时，Ｇｌｊ＝Ｏｊ，Ｊ＝ｎ。

至此，一轮权重调整结束。调整规则归纳为：权重调整

量＝学习率×局部梯度×上一层输出信号。

４　实验及数据分析

为了检验本算法的有效性，通过 ＤＮＮ模型训练后与语
音增强经典算法中的谱减法（算法１）、自适应滤波法（算法
２）以及深度神经网络中的基于短时 ＦＦＴ变换的对数功率谱
特征提取方法（算法３）进行比较。选择一段语音“四百米障
碍”进行分析对比研究，纯净语音波形及语谱图如图５所示，
噪声为装甲车运动噪声如图６所示。
４．１　实验参数设置

特征位数：８９６维（７×１２８），即 ＩＭＦ分量有效个数为７，
每帧为１２８个点。因而输入输出节点数分别为８９６。

特殊函数：隐含层激活函数选择 ＲｅＬＵ，输出层激活函数
选择Ｓｉｇｍｏｉｄ，损失函数选择 ＭＳＥ，采用随机初始化，训练算
法采用小批量随机梯度下降法，采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ对模型进行优
化，损失比例设置为０．２，学习率设置为０．０１，并按照０．００４
的差值逐渐减小。

　　数据源：本文实验纯净语音全部来自于清华大学语音与
语言技术中心（ＣＳＬＴ）出版的开放式中文语音数据库，抽取
５００条纯净语音被用来与装甲车运动噪声相加在一起，相加
的信噪比为１５ｄＢ、１０ｄＢ、５ｄＢ、０ｄＢ和－５ｄＢ，来构建一个多
种情况的平行训练数据。另外，从语音数据库里抽取另外

９９陈建明，等：基于ＥＥＭＤ数据预处理和ＤＮＮ的语音增强算法研究




１００条语音与上述装甲车运动噪声相加构成测试数据集。

图５　纯净语音

图６　装甲车运动噪声

４．２　ＤＮＮ隐含层及节点数的确定
一般来说，深度神经网络要求隐含层大于３层、每层节

点数大于１０００。首先假定隐含层数为４，实验结果如表２所
示，每个隐含层的节点数为１０２４时效果较好，隐含层数为５
时亦如此，确定隐含层节点数为１０２４。然后节点数为１０２４
时实验数据如表３所示，确定隐含层为４层。

表２　隐含层不同节点数的ＤＮＮ增强后ＰＥＳＱ

ＳＮＲ／ｄＢ
节点数

５１２ ８００ １０２４ １６００

－１０ １．４９３１ １．５５７４ １．６２４３ １．４１９４

－５ １．８７５４ １．８９３０ １．７７３６ １．８３５５

０ ２．３４３５ ２．３９５１ ２．４３６７ ２．２５９３

５ ２．６７３２ ２．７０４１ ２．７３６３ ２．５８１７

表３　不同隐含层数的ＤＮＮ增强后ＰＥＳＱ

ＳＮＲ／ｄＢ
层数

２ ３ ４ ５

－１０ ０．７０８０ １．３３４４ １．４１９４ １．４５３２

－５ １．１０８０ １．７５０５ １．８３５５ １．８６３３

０ １．６５３６ ２．１７４３ ２．２５９３ ２．２７６０

５ ２．１６３０ ２．５１７７ ２．５８１７ ２．５９７１

４．３　实验数据及比较
４．３．１　模拟带噪语音下各算法比较结果及分析

选取纯净语音“四百米障碍”和装甲车运动噪声在 －５
ｄＢ、０ｄＢ和５ｄＢ下混合构成带噪语音信号，检验指标为信噪
比ＳＮＲ、感知语音质量评估 ＰＥＳＱ和短时客观可懂度 ＳＴＯＩ，
数据如表４、表５、表６所示。－５ｄＢ（限于篇幅只以 －５ｄＢ
为例）带噪语音（如图７所示）经各算法增强后得到的波形与
语谱图如图８、图９、图１０和图１１所示。

表４　不同算法在－５ｄＢ装甲运动噪增强后的信噪比

指标 算法１ 算法２ 算法３ 本文算法

ＳＮＲ ０．７０００ ３．７８００ ８．５７１５ ８．９７８１

ＰＥＳＱ ０．８２２２ １．４３５４ ２．１３２１ ２．３６０２

ＳＴＯＩ ０．５５３８ ０．８８６３ ０．８３３０ ０．８７６７

表５　不同算法在０ｄＢ装甲运动噪增强后的信噪比

指标 算法１ 算法２ 算法３ 本文算法

ＳＮＲ ２．６５９９ ３．６０８８ １０．２２４４ １１．２９９４

ＰＥＳＱ １．３３９１ １．５５３８ ２．４０３３ ２．５７８９

ＳＴＯＩ ０．５８３５ ０．８９１１ ０．８４３１ ０．８９０５

表６　不同算法在５ｄＢ装甲运动噪增强后的信噪比

指标 算法１ 算法２ 算法３ 本文算法

ＳＮＲ ３．３６５２ ３．５６９４ １３．５０９１ １３．９３７３

ＰＥＳＱ １．７２５０ １．７７７３ ２．６６０１ ２．８５７２

ＳＴＯＩ ０．６１４２ ０．８８７９ ０．９０８０ ０．９２１８

　　由表４、表５和表６可看出：算法３和本文算法在语音增
强处理后信噪比均提高２倍以上，ＰＥＳＱ和ＳＴＯＩ与经典算法
比均显著提高，本文算法优势更明显。

比较各算法增强后的语音与纯净语音的波形图可知，在

－５ｄＢ噪声环境下，谱减法去除的噪声最多，语音波形幅度
较纯净语音有所减小，甚至有的语音波形已经消失不见，且

在语音间隙期，新产生了几个小的波形凸起；自适应滤波法

去除了大部分噪声，但还有小部分残留噪声，语音波形的幅

度没有明显减小；算法３和本文算法很好地滤除了背景噪
声，波形更接近于原始纯净语音，去噪效果都强于经典算法。
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本文算法较算法３的 ＰＥＳＱ和 ＳＴＯＩ值分别提高０．２２８１和
０．０１３８，说明本文算法在可懂度和语音质量方面均有所提
高，这是因为信号经ＥＥＭＤ分解后，首先能初步区分噪声分
量和语音分量，更能反映信号的时频特性。

图７　－５ｄＢ合成带噪语音

图８　算法１结果

图９　算法２结果

图１０　算法３结果

图１１　本文算法结果

　　比较各算法增强后的语谱图，谱减法处理后不仅噪点消
失不见，语音的谱线也几乎被消除，没有明显的语音变化趋

势。自适应滤波法处理后的语谱图较清晰，高频噪声分量几

乎完全去除，语音趋势清晰可见；算法３和本文算法处理后
语谱图清晰，与原始纯净语音的语谱图一致，语音趋势清晰，

本文算法较算法３比，能保留有效的低频信息。
４．３．２　真实带噪语音下各算法比较结果及分析

对实际采集的带噪语音“刀光枪影”进行语音增强实验，

原始带噪语音及语谱图如图１２所示，图１３、图１４、图１５和图
１６分别是算法１、算法２、算法３和本文算法增强后语音的波
形图和语谱图。

图１２是从５９Ｄ装甲车运动现场采集的语音信号，语音
“刀光枪影”淹没在噪声中。从图１３可看出，经谱减法处理
后，噪声波形几乎消失不见，但是语谱图中只有几个高能量

的点随机分布，观察不到语音的趋势，说明谱减法对语音造

成了严重失真。从图１４看出，经自适应滤波法处理后的增
强语音语谱图虽然有噪点，但是能基本看清语音分量的趋

势。从图１５看出，算法３处理后，噪声几乎被完全去除，语

１０１陈建明，等：基于ＥＥＭＤ数据预处理和ＤＮＮ的语音增强算法研究




谱图比较干净且语音趋势清晰明显，但是低频信号去除太

多，会造成部分语音失真。观察图１６，本文算法处理后，波形
十分清晰，从语谱图中可以发现，背景几乎没有噪点，语音趋

势清晰明显，低频部分的噪声被去除，而有效的低频成分保

留，由经验可知，这去除的恰是装甲车的运动噪声。

图１２　实际采集带噪语音

图１３　算法１结果

图１４　算法２结果

图１５　算法３结果

图１６　本文算法结果

　　由于实验采集的是真实带噪语音，没有纯净语音做参考
源，无法直接得到 ＰＥＳＱ和 ＳＴＯＩ的分值，因此以各算法增强
后的语音做参考源与原始带噪语音计算，获得相对分值进行

分析，分值越低，表示效果越好，结果如表７所示。

表７　不同算法增强后相对ＰＥＳＱ和ＳＴＯＩ分值

指标 算法１ 算法２ 算法３ 本文算法

相对ＰＥＳＱ ２．９７３０ １．８４２２ ０．５１２２ ０．１８２９

相对ＳＴＯＩ ０．６６２３ ０．３１６６ ０．６７５８ ０．３９６８

　　从表７可看出：本文算法处理后的增强语音质量和可懂

度都比较高，算法２处理后的音频能够听懂，但质量稍差，算

法１音频更多的是“音乐噪声”。结合表中分值可知，基于深

度神经网络的语音增强算法对装甲车运动时的声场环境有

很好的增强作用，与算法３相比，本文算法的预处理对增强
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效果有更进一步的改善。

５　结论

本文算法提出在深度神经网络训练之前，先对数据进行

预处理，包括ＥＥＭＤ分解和特征提取两步。本文预处理方法

能有助于语音增强性能的提高，并在实际语音环境中进行

检验。

本文算法主要针对装甲车运动噪声背景的语音增强，对

其他噪声（如：餐厅噪声、极端噪声等）还需进一步研究，以充

分发挥深度神经网络的独特作用。
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