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摘要：

本文研究了强化学习在单通道语音增强系统中的应用。以 Deep Xi 系统为

例，该系统基于深度学习方法给出带噪语音的先验信噪比估计值，利用最小

均方误差实现语音增强的功能。该系统需要大量的数据对内部的深度神经网

络进行训练以提高语音增强效果。然而在现实中，收集数量庞大的训练数据

往往是困难的。为了有效地利用已有数据，我们尝试实现 Deep Xi 系统的自优

化。强化学习作为一种自优化方法，近年来已在众多领域得到成功应用。其

中 Q-Learning 算法是一种贴合语音增强场景的无模型强化学习算法。本文基于

Deep Xi 系统的特征，建立了相适配的 Q-Learning 模型，设计了名为 Xi-Q 的强

化学习算法。Xi-Q 算法以客观语音质量评估（PESQ）为基准设计奖励函数，

利用 Deep Xi 系统输出的先验信噪比估计值给定一组动作，让系统在 ϵ − greedy

策略下进行动作选择，通过平衡“探索-利用”（exploration-exploitation）来提升

最大期望奖励。实验结果表明，本文所提出的 Xi-Q 算法能有效地改善 Deep Xi
系统语音增强的效果，实现系统的自我学习与优化。

关键词： 强化学习；语音增强；Deep Xi；噪声估计；最小均方误差
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ABSTRACT:

This thesis studies the application of reinforcement learning in single-channel
speech enhancement system. Taking Deep Xi as an example, a prior SNR estimation
of noisy speech is given by the system based on deep learning, and the minimum mean
square error (MMSE) is used to realize speech enhancement. For the purpose of im-
proving the result of speech enhancement, the system needs a lot of data to train the
deep neural network. However, it is often difficult to collect large amounts of training
data. In order to effectively utilize the existing data, we try to realize self-optimization
of Deep Xi. Reinforcement learning, as a self-optimization method, has been success-
fully applied in many fields in recent years. Q-Learning is a model-free reinforcement
learning algorithm, which is suitable for the scenario of speech enhancement. This
thesis establishes an adaptive Q-Learning model based on the characteristics of Deep
Xi, and designs a reinforcement learning algorithm named Xi-Q. The Xi-Q algorithm
uses Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) to design the reward function,
and utilizes the estimated a prior SNR calculated by Deep Xi system to give a set of
actions. It selects the actions under the ϵ − greedy strategy to increase the maximum
expected reward by balancing ”exploration-exploitation”. Experiments show that the
proposed Xi-Q algorithm can effectively improve the speech enhancement results of
Deep Xi system.

KEY WORDS: Reinforcement learning, Speech enhancement, Deep Xi, Noise esti-
mation, Minimum mean square error
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景

语音增强（speech enhancement）主要是利用音频信号处理技术来改善带噪
语音的可理解性（intelligibility）和整体感知质量（perceived quality）。现实中
很多场景下我们需要对语音信号进行增强，比如在嘈杂环境中的录音，或者受

到通讯信道噪声污染的语音。语音增强算法能在某种程度上减轻或抑制背景噪

声，提高人耳对带噪语音的感知度。语音增强算法按照传感器的数量可以分为

单通道 [1-3]和多通道 [4]两类。

强化学习（reinforcement learning, i.e. RL）是机器学习中的一个领域，强调
智能体 (agent)如何基于环境而行动，以取得最大化的预期利益，其灵感来源
于心理学中的行为主义理论。强化学习是除了监督学习和非监督学习之外的第

三种基本的机器学习方法，其关注点在于平衡已有知识的利用和未知动作的探

索 [5]。

本文主要研究强化学习在单通道语音增强系统中的应用。

1 . 2 相关工作

到目前为止，大部分单通道语音增强算法都需要估算噪声的功率谱密度

（power spectral density, i.e. PSD）。对噪声的功率谱密度过高的估计会导致还
原后的语音信号失真，而过低的估计又会使得增强后的语音中存在大量残留噪

声。因此，对噪声功率谱密度的准确估计是提升语音增强效果的关键之处，研

究者们也在一直尝试和改进不同的算法。

在早些时候，人们利用语音活动检测器 [6-8]（voice activity detector, i.e.
VAD），根据语音活动缺失时的频谱来估计噪声的功率谱密度。这些方法
在噪声相当平稳的条件下是有效的，但对于非平稳的噪声源，语音活动检测器

的跟踪效果将变得不尽人意。除此之外，在低信噪比（signal to noise ratio, i.e.
SNR）的条件下实现精准的语音活动检测直到现在还是一个相当困难的任务。

之后，出现了一种利用最小统计量（minimum statistics, i.e. MS） [9] 的方法

来跟踪噪声。该方法的出发点是观察到即使在语音存在的情况下，带噪语音的

功率在每个频率段内常常会衰减到噪声的功率级。因此，在有限的时间窗内记

录每个频率段中带噪语音功率的最小值，乘之一个修正系数，得到最终的噪声

功率谱密度估计 [10]。其中，有限时间窗长度的选择是影响MS方法性能的一个
重要参数。如果窗长度选择过大，系统会出现显著的跟踪延迟，特别是在噪声

的功率快速增加时。反之，如果窗长度选择过小，该方法可能会转而跟踪原带

噪语音的功率谱密度，导致对噪声功率谱密度的过高估计。
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接着，时间递归平均算法（timerecursive averaging algorithms）被作为另一
种思路来估计噪声的功率谱密度。以最小控制递归平均-2（minima controlled
recursive averaging-2, i.e. MCRA-2）方法 [11] 作为该算法的一个例子，它通过使

用一个平滑参数来递归平均先前估计的噪声功率谱密度和当前噪声周期图，

实现噪声功率谱密度估计的更新。其中这个平滑参数由语音存在概率（speech
presence probability , i.e. SPP）调整。MCRA-2在计算 SPP时，首先通过连续谱
最小跟踪技术 [12]（continuous spectral minimum tracking technique）得到带噪语
音的局部最小值，然后取平滑后的噪声频谱与这个局部最小值的比值，进行阈

值分割，最终得到 SPP估计。由于时间递归平均算法也依赖于频谱中的最小值
跟踪，所以这类算法也较难跟踪功率快速变化的噪声。

近年来，从贝叶斯统计角度提出的一类基于最小均方误差（minimum mean
square error, i.e. MMSE）的噪声功率谱密度估计方法被广泛应用。这类算法通
过计算先验信噪比（a priori SNR）和后验信噪比（a posteriori SNR），得出噪
声周期图的最小均方误差估计。在下一章的推导中我们可以看到，此类算法

对于噪声功率谱密度估计的准确度主要取决于先验信噪比估计的精准与否。

一开始提出的先验信噪比的估计方法，例如决策导向 [13]（decision-directed, i.e.
DD）方法和最大似然 [14]（maximum-likelihood, i.e. ML）方法，都假定了噪声
的变化速度比语音信号慢。因此，初期基于MMSE的算法能够跟踪中等非平稳
噪声源，但无法跟踪高度非平稳噪声源。最近，随着深度学习（deep learning）
的发展，基于深度神经网络（deep neural network, i.e. DNN）的语音增强方法
被不断研究和优化。Deep Xi [15] 便是其中的一种基于深度学习来估计先验信
噪比的方法。Deep Xi 方法利用残差长短时记忆递归神经网络（residual long
short-term memory recurrent neural network, i.e. ResLSTM RNN），输入带噪语音
的幅度谱，输出每一帧信号对应的先验信噪比估计。由于 Deep Xi没有做任何
关于语音或噪声特征的假设，所以该方法对功率快速变化的非平稳噪声能及

时跟踪。为了提高基于 Deep Xi方法输出先验信噪比估计的精度，需要大量的
语音数据来训练深度神经网络。这些训练数据由纯净语音信号，噪声信号和监

督的先验信噪比组成。然而，在实际应用中，采集大量的训练数据往往比较

困难，会浪费大量的时间与资源。一旦训练数据的总体数量不足或者覆盖广

度不够，深度神经网络便不能得到有效的训练，这会直接阻碍语音增强效果

的提高。为了有效地使用有限的训练数据，让 Deep Xi中深度神经网络自优化
（self-optimize）便成为一个很好的思路。

强化学习作为一种自优化方法，已在众多领域得到成功应用，包括机

器人控制（robot control），电梯调度（elevator scheduling），计算机游戏等，
AlphaGo 便是深度强化学习（deep reinforcement learning）发展的一个里程碑
式的象征。在强化学习算法中，我们需要定义奖励（reward），而不是定义
监督的输出。奖励表示智能体（agent）在特定的环境（environment）或状态
（state）中所采用策略（strategy）或行动（action）的有效性。一个很好的例子
就是，如果我们强化学习的目标是让智能体玩好一款计算机游戏，那么我们通
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过设计明确的奖励函数（reward function），对处于特定状态的智能体作出的下
一步的动作选择给予奖励或惩罚，让智能体在不断试错的过程中学习，实现其

自我优化。

YumaKoizumi等人针对一个以时频掩膜（time-frequencymask, i.e T-FMask）
为输出的神经网络，设计了基于语音质量感知评价（perceptual evaluation of
speech quality, i.e. PESQ）的奖励函数，并从输出信号客观与主观的质量验证了
该方法的有效性 [16]。然而，该论文中作为对照的深度神经网络结构较为简单，

仅有两层隐藏层，共 256个神经元，与当下用来做语音增强的相关深度神经网
络的规模大约差了两个数量级，因此强化学习的提升结果不具有很强的说服

力。除此之外，文中 PESQ的获取依赖于作为监督数据的纯净语音信号，因此
要训练另一个深度神经网络（文中称为 DNN − RL）来作为强化学习动作-价值
函数的映射，这将增大整个算法所需的数据量以及深度神经网络的训练时间。

从这点可以看出，设计出一个合理的无参考源（non-intrusive）的客观语音质量
评价能很大程度上提高该强化学习算法的有效性。

ITU-T P.563是 ITU-T在 2004年提出的第一个无参考源的语音客观评价方
法 [17]。该方法考虑了公用电话交换网中各种失真情况，可以根据基于感知的测

度 MOS-LQO（mean opinion score - listening quality objective）对语音质量进行
预测。然而，ITU-T P.563是专门为 3.1 kHz的窄带电话所设计的，其应用有很
大的局限性。

NISQA是基于深度学习框架的语音质量预测方法 [18]。该方法可用于预测

通过通信系统（如电话或视频通话）发送的语音样本的质量。除了整体语音质

量外，NISQA还提供了对噪声，连续性和响度等质量维度的预测。虽然该方法
相较于 ITU-T P.563有了更广泛的应用范围，但其本质上还是基于语音通信网
络来设计的，不具有很好的普适性。

最近，Szu-Wei Fu 等人提出了一种估计 PESQ 的深度学习方法，被称为
Quality-Net [19]。Quality-Net是一种基于双向长短时记忆网络（bidirectional long
short-term memory, i.e. BLSTM）的端到端（end-to-end）的无参考语音质量评价
模型。该方法中对于 PESQ 的估计是帧级的，最后得出的客观语音质量评价
值是所有帧上的平均。帧级约束（frame constraints）和遗忘门偏差（forget gate
bias）的合理初始化被应用于 Quality-Net，目的是从带 PESQ标签的话语级别
（utterance level）的监督数据中学习更加准确的帧级（frame level）的客观语音
质量评估。实验结果表明，Quality-Net的客观语音质量估计值与 PESQ具有较
高的相关性（带噪语音为 0.9，经过语音增强处理的语音为 0.84）。

从上述研究背景可见，理论上基于 DNN和 MMSE的 Deep Xi系统也可以
通过如图 1 1的强化学习模型进行自我优化。
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图 1 1: 强化学习模型在语音增强中的应用场景

1 . 3 本文主要工作

本文旨在通过强化学习算法实现 Deep Xi系统语音增强结果的自优化，设
计了 Xi-Q Algorithm。本文主要工作内容如下：

1. 基于 Deep Xi系统输出的先验信噪比估计值，给定 Xi-Q算法内的动作模板
（template）；

2. 基于强化学习中的 Q-学习（Q-Learning）算法，结合 Deep Xi系统的特征，
建立适配 Deep Xi系统的 Q-Learning模型；

3. 基于 Quality-Net估计客观语音质量感知评价 PESQ的数值，加之局部错误
动作惩罚，设计 Xi-Q算法选择先验信噪比估计值的奖励函数；

4. 基于矩阵的线性映射功能，给定 Deep Xi从输入信号到输出先验信噪比估计
之间的动作-价值函数 Q。

5. 基于对数谱距离（log spectral distance, i.e. LSD），验证所提出的基于强化
学习与 Quality-Net的 Deep Xi系统自优化算法 Xi-Q Algorithm的有效性。

6. 基于给定准确的 PESQ 数值而设计的奖励函数，表明 Quality-Net 的可优
化性，并验证理想 PESQ 数值估计下 Xi-Q Algorithm 所能达到的理论优化
效果。

1 . 4 本文结构

本文的各章节组织结构如下：

第一章：绪论。简要说明了语音增强和强化学习的研究来由及相关研究，

概述了这篇文章的工作，总结了本文结构。

第二章：Deep Xi框架。简要概述和分析了基于深度学习的 Deep Xi所使用
的模型。

第三章：Quality-Net框架。简要介绍了基于 BLSTM的无参考源的客观语
音质量评价的估计方法。
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第四章：Xi-Q 算法。介绍了一个基于 Deep Xi 的系统自优化的强化学习
算法。

第五章：实验。介绍了实验进行过程中环境的配置，各项参数的设置。列

出了实验结果，验证了提出的 Xi-Q算法的有效性。
第六章：总结与讨论。总结全文工作，讨论目前存在的问题和今后可以继

续研究的方向。
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第二章 Deep Xi框架

Deep Xi是一种基于MMSE的估计先验信噪比的深度学习方法 [15]。

2 . 1 基于MMSE的噪声功率谱密度估计

在时域中，带噪语音信号由下式给出：

y [n] = s [n] + d [n] (2 1)

其中 n表示离散时间索引，s [n]和 d [n]分别表示纯净语音信号和不相关的加性
噪声信号。

然后使用短时傅里叶变换 (short-time fourier transform, i.e. STFT)对带噪语
音按帧进行分析，得到:

Yl [k] = S l [k] + Dl [k] (2 2)

其中，l表示时间帧索引，k表示离散频率索引，Yl [k]，S l [k]，Dl [k]分别表示
带噪语音、纯净语音和噪声的 STFT系数。
我们应用基本假设，S l [k]和 Dl [k]在时间与频率上是统计独立的，并且遵

循均值为零，方差分别为 E{|S l(k)|2} = λs[l, k]，E{|Dl(k)|2} = λd[l, k]的条件高斯
分布。其中 E{·}代表统计期望算子。

为方便起见，我们用极坐标的形式来表达 Yl[k]，S l[k]，Dl[k]:

Yl[k] = Rl[k]e jϕ

S l[k] = Al[k]e jψ

Dl[k] = Nl[k]e jθ

(2 3)

其中 R，A和 N 分别是带噪语音，纯净语音和噪声的幅度谱，ϕ，ψ和 θ分别是

带噪语音，纯净语音和噪声的相位谱。

先验信噪比定义为：

ξl[k] =
λs[l, k]
λd[l, k]

(2 4)

后验信噪比定义为：

γl[k] =
R2

l [k]
λd[l, k]

(2 5)

为了用MMSE来估计 N2
l [k]，定义条件期望: E{N2|Y, λs, λd}。这里为了方便

起见，在公式的推导中暂时先省略 l和 k。我们用 hat符号表示一个数据的估计
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值，以便与真实值区分，例如，N̂2 是对 N2 的估计。

利用贝叶斯定理（Bayes’ Rule），N̂2可以写为：

N̂2 = E{N2|Y, λs, λd}

=

∫ +∞
0

∫ 2π

0
n2 f (Y |n, θ, λs) f (n, θ|λd)dθdn∫ +∞

0

∫ 2π

0
f (Y |n, θ, λs) f (n, θ|λd)dθdn

(2 6)

基于纯净语音和噪声的 STFT系数服从复高斯分布的基本假设， f (Y |n, θ, λs)
和 f (n, θ|λd)可以被改写为：

f (Y |n, θ, λs) =
1
πλs

exp
{
−|Y − ne jθ|2

λs

}
(2 7)

和

f (n, θ|λd) =
n
πλd

exp
{
−n2

λd

}
(2 8)

将式（ 2 7）和式（ 2 8）代入式（ 2 6），利用第一类零阶修正贝塞尔函
数 I0(·)的积分关系，可以得到：

N̂2 = E{N2|Y, λs, λd}

=

∫ +∞
0

n3 exp(− n2

λ
)I0(2nY

λd
)dn∫ +∞

0
n exp(−n2

λ
)I0( 2nY

λd
)dn

(2 9)

其中，λ满足关系 λ = λsλd/(λs + λd)。

式（ 2 9）的解为：

N̂2 =

[
1

(1 + ξ)2 +
ξ

(1 + ξ)γ

]
R2 (2 10)

由式（ 2 10）可知，基于 MMSE的噪声估计依赖于先验信噪比 ξ 和后验

信噪比 γ，并且准确度最主要受到先验信噪比估计 ξ̂的影响。

2 . 2 利用 Deep Xi估计先验信噪比

Deep Xi对先验信噪比的估计流程包含两个阶段。
在第一个阶段中，输入带噪语音信号的幅度谱，Rl = {R[l, 0],R[l, 1], ...

,R[l,K − 1]}，经由 Deep Xi系统内的深度神经网络，输出先验信噪比映射版本
（mapped version）的估计值， ˆ̄ξl =

{ ˆ̄ξl[0], ˆ̄ξl[1], ..., ˆ̄ξl[K − 1]
}
，其中 K是每帧内的

离散频率索引的总数。

在第二个阶段中，我们从先验信噪比映射版本的估计值， ˆ̄ξl，通过换算公

式计算出先验信噪比的估计值，ξ̂l。

下面两小节描述了第一阶段先验信噪比映射版本的估计值 ˆ̄ξl，和第二阶段

先验信噪比估计值 ξ̂l 分别如何计算。
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2 . 2 . 1 第一阶段，输出先验信噪比映射版本的估计值 ˆ̄ξl

图 2 1: Deep Xi中的深度神经网络框架

如图 2 1所示，Deep Xi内 DNN的训练目标是瞬时先验信噪比的映射版本
ˆ̄ξl[k] [15]。对于瞬时情况，式（ 2 1）中纯净语音 s[n]和噪声 d[n]完全已知。这
意味着可以将式（ 2 4）中的 λs[l, k]和 λd[l, k]分别替换为纯净语音和噪声幅度
谱的平方，即 A2

l [k]和 N2
l [k]，来得到瞬时先验信噪比 ξl[k]：

ξl[k] =
A2

l [k]
N2

l [k]
(2 11)

为方便起见，我们将先验信噪比 ξl[k]的单位换算成分贝，定义为 ξdB[l, k]：

ξdB[l, k] = 10 log10(ξl[k]) (2 12)

为提高随机梯度下降算法（Stochastic Gradient Descent algorithm, i.e. SGD）
的收敛速度，我们利用瞬时先验信噪比 ξdB[l, k] 的累积分布函数（Cumulative
Distribution Function, i.e. CDF），将 ξdB[l, k]映射到区间 [0,1]。这时 ξdB[l, k]服
从均值为 µk，方差为 σ2

k 的正态分布：ξdB[l, k] ∼ N(µk, σ
2
k)。

据此，先验信噪比的映射版本 ξ̄l[k]由下式给出：

ξ̄l[k] =
1
2

[
1 + er f

(
ξdB[l, k] − µk

σk

√
2

)]
(2 13)

其中，ξdB[l, k]的统计量 µk和 σ2
k 是从 Deep Xi内 DNN的训练集中计算出来的。

Deep Xi输出先验信噪比映射的估计值，也即 ˆ̄ξl[k]。
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2 . 2 . 2 第二阶段，计算先验信噪比估计 ξ̂l

利用第一阶段 Deep Xi输出的先验信噪比映射版本的估计值 ˆ̄ξl[k]，我们不
难从上一部分的计算过程倒推来得出先验信噪比估计 ξ̂l[k]：

ξ̂l[k] = 10((σk
√

2er f −1(2 ˆ̄ξl[k]−1)+µk)/10) (2 14)

至此，我们使用 Deep Xi 系统得到了先验信噪比估计 ξ̂l = {ξ̂l[0], ξ̂l[1], ...
, ξ̂l[K − 1]}。
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第三章 Quality-Net框架

Qulaity-Net 是一种基于 BLSTM 的端到端无参考源的语音质量评价模
型 [19]。

3 . 1 Quality-Net的基本结构

图 3 1: Quality-Net基本结构 [19]

如图 3 1，Qulaity-Net基于 BLSTM模型对 PESQ值进行预测。网络的输入
为带噪语音幅度谱，以每一帧作为一个单位（unit）输入 BLSTM进行计算，生
成一个帧级（frame-level）的 PESQ估计值 qi ，最后通过全局平均得到整段语

音（utterance-level）的 PESQ估计值 Q̂。
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3 . 2 Quality-Net的实现细节

3 . 2 . 1 基本参数

设 u 为输入的带噪语音，Q̂ 为估计的 PESQ 值，T (u) 为输入语音 u 的长
度，即帧数。由于输入带噪语音的长度不同，该模型需要将 u ∈ RT (u) 映射到

Q̂ ∈ R1。为了克服这种可变长度输入，固定长度输出的映射限制，我们利用

BLSTM来模拟人类的听力感知系统并进行客观语音质量 PESQ的估计。

3 . 2 . 2 目标函数

对于这个 BLSTM神经网络，我们的监督数据只有整段语音的 PESQ。当
噪声不是平稳的，逐帧的信噪比是变化时，或者跨帧的语音失真程度不相同

时，不适合直接将整段语音的客观质量评估值分配给输入信号的每一帧。然

而，当输入的语音质量较高时，整段语音和每一帧客观质量评分的不一致性就

不显著了。例如，当我们输入纯净语音信号时，输入幅度谱的每一帧都可以

分配一个较高的 PESQ估计值。基于这个观察，我们在 Quality-Net的目标函数
（objective function）中加入了一个帧级质量评估（frame quality assessment）的
条件约束（conditional constraint）:当输入信号的语音质量较低时，帧级约束将
被赋予较低的权重。反之，帧级约束将被赋予较高的权重。

据此，我们推导出 Quality-Net的目标函数 O为:

O =
1
S

[(Q̂s − Qs)2 + α(Q̂s)
T (us)∑
t=1

(Q̂s − qs,t)2] (3 1)

其中，S 为训练集中带噪语音的总数，Q̂s 和 Qs 分别为第 s个语音的 PESQ估
计值和 PESQ真实值，qs,t是第 s个语音第 t帧的 PESQ估计值，α(Q̂s)为条件约
束，基于：

α(Q̂s) = 10Q̂s−Q̂max (3 2)

其中，Q̂max 是该客观语音质量度量的最大值，对于 PESQ而言，Q̂max = 4.5。

我们注意到，式（ 3 1）中的第一项只关注整段语音 PESQ 估计的准确
性，而不关注帧级的客观质量估计，而第二项则使得帧级估计值遵循均匀分

布。从式（ 3 2）可以看出，对 PESQ越高的语音，条件约束 α(Q̂s)越显著。所
以对于一个高质量的语音，整段语音的 PESQ估计值 Q̂由遵循均匀分布的帧级

客观质量估计组成，其帧级 PESQ估计值与整段语音的 PESQ值相等。

3 . 2 . 3 遗忘门偏置

BLSTM的主要特点之一是在估计当前帧的 PESQ值时会结合历史与将来的
信息。然而，BLSTM的这种特性也会使得 Quality-Net中的帧级质量评估不能
专注于当前帧的状况。例如，在整条语音中如果只有一些区域的语音被噪声污
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染，那么根据 BLSTM的前后信息关联，纯净语音所在帧的 PESQ值也可能会
变得较低。因此，帧级质量的比较只能在一条语音的内部进行，而不能在不同

语音之间进行比较。

为了解决这个问题，我们引入遗忘门（forget gate）来控制 BLSTM 中的
前后信息流。Jozefowicz等人提出，为了学习更多的前后信息依赖关系，遗忘
门偏置（forget gate bias）应该初始化为一个较大的值 [20]。因为我们打算降低

BLSTM中使用前后信息关联的程度，所以遗忘门偏置被初始化为一个较小的
值，使得 Quality-Net容易忘记历史信息并更多地关注当前帧的状况。
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第四章 Xi-Q算法

为了最大限度地利用有限的数据集，本文基于强化学习中的 Q-Learning，
设计了与 Deep Xi系统相匹配的自优化算法，称之为 Xi-Q Algorithm，目标是实
现该语音增强系统的自优化。这一章将首先介绍 Q-Learning的基本框架，然后
阐述如何依据语音增强系统的特征来使得 Q-Learning中的概念适配 Deep Xi，
最后详细说明提出的 Xi-Q算法的内容。

4 . 1 Q-Learning的基本框架

传统的强化学习可以理解为马尔可夫决策过程（markov decision process,
i.e. MDP），目的是让主体学习一个最优的或接近最优的策略，使得主体能够
在特定的环境和状态下通过采取行动，获得最大的累积奖励。

Q-Learning有以下四个要素:

� 环境和主体的状态（states）集合：S；
� 主体的动作（actions）集合：A；
� 状态转移矩阵，也被称之为状态转移概率（probability）函数，表示主体从
状态 s执行动作 a转移到状态 s′ 的概率：Pa(s, s′) = P(st+1 = s′|st = s, at =

a)；

� 奖励（reward），表示从状态 s执行动作 a转移到状态 s′ 所获得的反馈：

Ra(s, s′)。

Q-Learning是一种无模型（model-free）的强化学习算法，用于让主体学习
特定状态下动作的价值。Q-Learning在 S中仅需要主体的状态集合而不需要环
境模型，因此被称为 model-free。

Q-Learning与上述传统强化学习四要素中不同的是它的状态转移矩阵被重
新定义为状态-动作价值函数（state-action value function），这个函数计算每个
状态-动作组合（combination）的价值（quality）Q(s, a)：

Q : S ×A → R (4 1)

这个状态-动作价值函数也被称为 Q函数。
在标准的 Q-Learning 算法中，学习开始之前，Q 函数首先被初始化。接

下来，在任一时刻 t，处于状态 st 的主体选择一个动作 at，得到一个奖励 rt

并进入下一个状态 st+1，Q函数也随之被更新。Q-Learning算法的核心是基于
Bellman方程的动态规划，使用旧值（old value）和新信息（new information）
的加权平均值来迭代更新 Q函数：
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Qnew(st, at)← Q(st, at) + α · (rt + γ · max
a∈A
Q(st+1) − Q(st, at)) (4 2)

其中 α被称为学习速率（learning rate，0 < α ≤ 1），γ 被称为折扣因子（dis-
count factor）。

学习速率 α决定了新获取的信息在多大程度上覆盖旧信息。α = 0使主体
什么也学不到，只利用先验知识，而 α = 1使主体忽略先验知识以探索可能的
动作。折扣因子 γ决定了未来奖励的重要性。如果 γ = 0，那么主体只考虑当前
的奖励，如果 γ → 1则会让主体追求未来的高奖励。
综合以上信息，我们可以看出 Q-Learning的基本框架重点在于四个要素的

定义：S，A，Q，R。

4 . 2 适配 Deep Xi的 Q-Learning模型

对于 Deep Xi系统，我们有如下观察：
� 输入为带噪语音信号的幅度值 Rl[k]；
� 输出为先验信噪比的估计值 ξ̂l[k]；
� Deep Xi 对一帧信号估计的先验信噪比 ξ̂l[k]，不会影响其对后续信号的估
计值；

� Deep Xi 系统的语音增强效果可以通过一些客观语音质量评价标准，如
PESQ来评判。
基于上述特征，我们可以对 Q-Learning模型进行适配：

� 对于状态 S：
定义为输入带噪语音信号的幅度值 Rl[k]；

� 对于动作A：
定义为选择合适的先验信噪比估计值 ξ̂l[k]，我们需要预先定义数量 A的先

验信噪比模版（Template）T；

� 对于 Q函数：
由于对于特定的状态 st，选择动作 at 之后，st+1 会变为噪声的 PSD估计，
对于 st 没有参考意义，所以设置折扣因子 γ = 0。由于 Deep Xi 所处于一
个完全确定的环境（fully deterministic environments），所以设置学习速率
α = 1，以达到最好的学习效果。
所以式（ 4 2）可以简化为

Qnew(st, at)← rt (4 3)

因此，此时的 Q函数就是奖励函数 R；
� 对于奖励函数 R：
由于输入只有带噪语音的幅度值，我们无法利用纯净语音信号作为参考计

算出 PESQ的真实值，但 Quality-Net给予了我们利用客观音质评价来作为
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奖励函数的可能。直接使用增强信号经由 Quality-Net输出的 PESQ估计值
作为奖励函数 R是一个非常直观的方式，但实际上会造成问题。PESQ估计
值的高低不仅取决于语音增强的效果，还由带噪语音信噪比的高低决定。

为避免受到这些外部因素的影响，我们通过计算利用 Q 函数选取的先验
信噪比估计值 ξ̂l[k]经由 Quality-Net所得出的 PESQ估计值，与 Deep Xi中
DNN选取的先验信噪比估计值 ξ̂l[k]经由 Quality-Net所得出的 PESQ估计值
作差，得到的差值作为该算法奖励函数的一个自变量 P。

此外，PESQ 的计算需要多帧信号，不能对每一帧信号进行分析，因此不
能反映每一次动作选取的好坏。因此，对于 Q函数在一帧上错误的动作选
择，我们还需要给它一个惩罚系数 E。

� 对于模型的数据结构：

我们观察到 Q函数其实是一个判别函数（discriminative function），用来对
给定状态 s判别动作 a的最优选择。我们用矩阵所具有的线性映射功能来表

示 Q这一从状态到动作的判别函数。

4 . 3 Xi-Q算法

4 . 3 . 1 定义参数

Parameter Caption
s[n], A[l, k] 纯净语音信号与其 STFT系数幅值
d[n], N[l, k] 噪声信号与其 STFT系数幅值
y[n] , R[l, k] 带噪语音信号与其 STFT系数幅值

T [A] 先验信噪比模版
Q(R[l], a) Q函数
ξ[l, k] 先验信噪比实际值

ˆ̄ξxiq[l, k] Xi-Q算法先验信噪比估计值的映射版本
ξ̂xiq[l, k] Xi-Q算法先验信噪比估计值
ˆ̄ξmax[l, k] Q函数按照贪婪策略选择的先验信噪比估计值的映射版本
ξ̂max[l, k] Q函数按照贪婪策略选择的先验信噪比估计值

batch size 自优化阶段每一批次的数据量
al 在 l帧，Xi-Q从 T1,2,...,A中选出的一个模版 Tal

amax
l 在 l帧，目前 Q(R[l], a)所做的最佳决定

Ẑxiq Xi-Q算法语音增强结果经由 Quality-Net所得出的 PESQ估计值
Ẑmax 当前按照 Q函数所做最佳决定经由 Quality-Net所得出的 PESQ估计值

P 奖励函数的一个自变量，与 Ẑxiq 和 Ẑmax 有关
E[l] 帧级错误动作惩罚系数
r[l] 奖励函数

表 4 1: Xi-Q算法参数定义
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4 . 3 . 2 具体内容

Xi-Q算法主要分为初始化阶段和自优化阶段。

4 . 3 . 2 . 1 初始化阶段

图 4 1: Xi-Q Algorithm初始化阶段

如图 4 1，这一阶段有如下几个步骤：
1. 将容量为 N的训练集中的数据 s[n]，d[n]作 STFT，得到 A[l, k]，N[l, k]，利
用式（ 2 11）得到先验信噪比实际值 ξ[l, k]与其对应的映射版本 ξ̄[l, k]。

2. 以 R[l, k]作为输入数据，以先验信噪比实际值的映射版本 ξ̄[l, k]作为监督数
据，利用反向传播算法（Back-Propagation Algorithm, i.e. BP）训练 Deep Xi
中的 DNN。

3. 利用已知的纯净语音信号 s[l]作为参考源，计算带噪语音 y[l]的 PESQ真实
值 Z[l]。以 R[l, k]作为输入数据，以带噪语音的 PESQ真实值 Z[l]作为监督
数据，利用 BP算法训练 Quality-Net。

算法 4.1 Xi-Q Algorithm: Initialization Stage
Input: sr[n], dr[n], sq[m], yq[m], resnet-1.1n, Quality-Net
1: repeat
2: n← n + 1
3: Calculate A[l, k], N[l, k] based on Equation ( 2 2) - ( 2 3)
4: Calculate ξ̄[l, k] based on Equation ( 2 11) - ( 2 13)
5: Train resnet-1.1n based on BP
6: until Accuracy satisfied
7: repeat
8: m← m + 1
9: Calculate PESQ based on sq[m] and yq[m]
10: Train Quality-Net based on BP
11: until Accuracy satisfied
Output: trained model of resnet-1.1n and Quality-Net
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4 . 3 . 2 . 2 自优化阶段

图 4 2: Xi-Q Algorithm自优化阶段

如图 4 2，这一阶段有如下几个步骤：

1. 首先，将 batch size个带噪语音幅度谱 R[l, k]输入 Deep Xi系统，输出先验
信噪比的估计值 ξ̂dnn[l, k]。以 ξ̂dnn[l, k]生成先验信噪比的模版 T。

2. 向 Q(R[l], a)函数中输入带噪语音幅度谱 R[l, k]，利用 ϵ − greedy策略，首先

设定一个大于零的 ϵ 的数值（常取 0.01），并生成一个随机数 rnd，，确定

动作 al，并选择相对应的先验信噪比模版 ξ̂xiq[l, k]：

al ←


arg max

a∈T
Q(R[l], a) (rnd > ϵ)

∀a ∈ T (rnd ≤ ϵ)
(4 4)

ξ̂xiq[l, k]← Tal (4 5)

3. 令第 2步中的 ϵ = 0，即采用贪婪策略，选出当前 Q(R[l], a)下预计奖励最多
的动作 amax

l ，并确定相对应的先验信噪比模版 ξ̂max[l, k]：

amax
l ← arg max

a∈T
Q(R[l], a) (4 6)

ξ̂max[l, k]← Tamax
l

(4 7)

4. 已有 ξ̂xiq[l, k]和 ξ̂max[l, k]，结合 γ̂ = ξ̂ + 1，带入式（ 2 10），分别得出 N̂2
xiq

和 N̂2
max。

5. 从加性噪声的假定出发，利用 N̂2
xiq 和 N̂2

max，得到 Â2
xiq 和 Â2

max，乘上对应的

相位谱，并运用 ISTFT恢复出增强信号 sxiq 和 smax。
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6. 将基于 Xi-Q算法输出的增强信号 sxiq 输入 Quality-Net，计算出 Xi-Q算法经
过 ϵ − greedy策略在这次的选择中所得出的 PESQ估计值 Ẑxiq。

7. 将基于 Xi-Q 算法输出的增强信号 smax 输入 Quality-Net，计算出目前为止
Q(R[l], a)所决定的最大的 PESQ估计值 Ẑmax。

8. 将 Ẑxiq 和 Ẑmax 带入 P函数：

P = tanh
{
α
(
Ẑxiq − Ẑmax

)}
(4 8)

其中 α > 0是一个调整系数。
这个相对值 P的设定思路来源于计算机游戏的胜利或失败。如果 Ẑxiq 高于

Ẑmax，即 Xi-Q 算法这次选择的表现比上次迭代结果生成 Q(R[l], a) 所做的
贪婪决定的要好，则给予 Xi-Q 算法这次的选择一个正值奖励。反之，如
果 Ẑxiq 低于 Ẑmax，则说明 Xi-Q算法这次所做的尝试没有好于先前的最佳决
定。对于第二种情况，我们可以给这次 Xi-Q所做的选择一个负值奖励，即
迭代时 Xi-Q 算法动作的 Q值加上 P；也可以给上次迭代的最好结果一个

正值奖励，即迭代时目前最佳动作的 Q值减去 P。函数 tanh限制了 P的值

域，也防止了梯度爆炸（gradient exploding）情况的发生。

9. 为了惩罚帧级错误动作，正如前文提过，我们提出了一个系数 E[l]，在这里
我们如是定义：

Ê[l] =
K−1∑
k=0

| ln(Â2
xiq) − ln(Â2

max)|2 (4 9)

E[l] =
Ê[l]

max
l∈L

(Ê[l])
(4 10)

可见 0 < E[l] < 1，是一个正则化的误差系数。当算法在某一帧做出局部错
误决定时，与平方误差成正相关的 E[l]就会变得很大，所以 E[l]能作为一
个很好的惩罚系数。

10. 有了 P和 E[l]，我们定义最终的奖励函数 r[l]：

r[l] =

(1 − E[l])P (P > 0)

E[l]P (other)
(4 11)

11. 根据式（ 4 3），有了 r[l]，我们便能更新 Q(R[l], a)函数。
首先更新 Q(R[l], al)的值：

Q̃(R[l], al)←


r[l] + max

a∈T
Q(R[l], a) (P > 0)

Q(R[l], al) (other)
(4 12)
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接着，如果 al , amax
l ，我们继续更新 Q(R[l], amax

l )的值：

Q̃(R[l], amax
l )←

Q(R[l], amax
l ) (P > 0)

Q(R[l], amax
l ) − r[l] (other)

(4 13)

式（ 4 12）设计的目的是，当 Xi-Q算法做出的动作 a比之前做出的最佳动
作 amax 整体要好时，我们给予 a所包含的所有动作一个正值奖励 r[l]，使其
成为所在帧上具有最大 Q值的动作。
式（ 4 13）设计的目的是，这次 Xi-Q算法做出的动作 a整体不如之前做出
的最佳动作 amax 好，这时有有 r[l] < 0。按照上述步骤 9所提到的第二种惩
罚方法，我们让 Q(R[l], amax

l )的值减去 r[l]，相当于给予目前最佳动作 amax

一个正值奖励。

12. 用更新的 Q̃(R[l], a)作为新的动作-价值函数 Q。
13. 重复步骤 1 ∼ 12 M次，记为 M epoches。

算法 4.2 Xi-Q Algorithm: Self-optimization Stage
Input: Ri[l, k] (i = 0, 1, ..., batch_size)
1: Generate template T based on R[l, k]
2: repeat
3: cnt ← cnt + 1
4: Select ξ̂xiq[l, k] based on Equation ( 4 4) and ( 4 5)
5: Select ξ̂max[l, k] based on Equation ( 4 6) and ( 4 7)
6: Update N̂2

xiq and N̂2
max based on Equation ( 2 10)

7: Restore signal sxiq and smax based on ISTFT
8: Update Ẑxiq and Ẑmax based on Quality-Net
9: Update P based on Equation ( 4 8)
10: Update E[l] based on Equation ( 4 9) and ( 4 10)
11: Update reward r[l] based on Equation ( 4 11)
12: Update Q̃(R[l], al) based on Equation ( 4 12) and ( 4 13)
13: until Converge or cnt = M
14: Select ξ̂xiq[l, k] based on Equation ( 4 4) and ( 4 5)
15: Restore signal sxiq based on ξ̂xiq[l, k]
Output: sxiq
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第五章 实验

5 . 1 实现细节

代码运行于 Python 3.7.6和 TensorFlow 2.4.1环境下。

5 . 1 . 1 信号处理

在 STFT过程中，采用平方根-hann窗函数（square-root-Hann window func-
tion），帧长为 32 ms（512 samples），帧移为 16ms（256 samples）。

5 . 1 . 2 训练集

纯净语音训练集：来自 Librispeech 语料 [21] 共 28539 条数据，来自 CSTR
VCTK语料 [22] 共 42 015条数据，来自 TIMIT语料 [23] 共 3 696条数据。总共有
74 250个纯净的语音信号。
噪声训练集：来自QUT-NOISE数据集 [24]，Environmental Background Noise

数据集 [25]和MUSAN语料库 [26]的噪声集，总共有 2382条噪音记录。
所有纯净语音和噪声都是单通道的，采样频率为 16khz。

5 . 1 . 3 测试集

纯净语音测试集：来自 TSP语料库 [27]随机抽取的 30条纯净语音信号。
噪声测试集：包含 8种不同噪声源的录音。一类是计算机产生的噪声源，

包括调制的（modulated）高斯白噪声，它由调制高斯噪声得到:

f (n) = 1 + sin
(
2πn

fmod

fs

)
(5 1)

其中 fmod 和 fs 分别表示调制频率和采样频率，n为帧数。在实验中，我们将调

制频率设置为 fmod = 0.5Hz。

另一类包括 5种真实世界的非平稳噪声源，其中有火车驶过的噪声，汽车
驶过的噪声，交通拥挤处的噪声，来自 Urban Sound数据集 [28]中的露天播放的

音乐，和 RSG-10噪声数据集 [29]中的 voice babble。
最后两种是真实世界的有色噪声源，包括来自 RSG-10噪声数据集 [29] 的工

厂噪声和 F16飞机发动机的噪声。
所有纯净语音和噪声都是单通道的，采样频率为 16khz。

23



Application of Reinforcement Learning in
Single-Channel Speech Enhancement System Jiawei Lu

5 . 1 . 4 训练 Deep Xi中的 resnet-1.1n
� 生成带噪语音：

我们按照 batch_size = 32分批次生成带噪语音。在每一批中，我们首先从
纯净语音训练集中选取 32条数据，从噪声训练集中选取 960条数据。对每
一条纯净语音，我们以 −10dB ∼ 20dB，1dB为步长的信噪比与噪声数据的

随机部分混合。这样，有 890批次，每一批有 960条数据，总共 854400条
Deep Xi的训练数据。

� 配置 DNN拟合参数：

Parameter Value
batch_size 32
epoches 200
optimizer Adam

loss_function binary_crossentropy
metrics accuracy

表 5 1: DNN拟合参数

� 保存训练结果：

将 resnet-1.1n模型保存在 h5文件中。

5 . 1 . 5 训练 Quality-Net
� 生成带噪语音：

我们按照 batch_size = 128分批次生成带噪语音。在每一批中，我们首先从
纯净语音训练集中选取 128条数据，从噪声训练集中选取 1024条数据。对
每一条纯净语音，我们以 −20dB ∼ 15dB，5dB为步长的信噪比与噪声数据

的随机部分混合。这样，有 15批次，每一批有 1024条数据，总共 15360条
Quality-Net的训练数据。

� 配置 Quality-Net拟合参数：

Parameter Value
batch_size 128
epoches 20
optimizer RMSprop

loss_function of Average_Score mse
loss_function of Frame_Score: frame_mse

metrics loss

表 5 2: Quality-Net拟合参数
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� 保存训练结果：

将 Quality-Net模型保存在 h5文件中。

5 . 1 . 6 执行 Xi-Q算法

� Xi-Q算法基本参数选取：

Parameter Value Caption
ϵ 0.01 ϵ − greedy策略中的阈值
α 20.0 P函数的调整系数

batch_size 40 每一批处理的带噪语音数量
max_eposide 2000 Xi-Q算法最大迭代次数

eps 0.03 每 1000次迭代判断是否收敛的标准
A

∑batch_size
i=0 length(R[i]) 每一批的模版数量

表 5 3: Xi-Q参数

� 具体流程：

首先，将 40组带噪语音的幅度谱 R[i](i = 0, 1, ..39)输入到 Deep Xi系统，
输出对应的先验信噪比估计值 ξ̂i[l, k]和增强后的语音信号 s̃[i]，并以 ξ̂i[l, k]
作为 Xi-Q的动作模版 T [A]。依据 resnet-1.1n的训练结果初始化 Qi(R[l], a)
函数。

接着，计算出 s̃[i]的幅度谱 R̃[i]，并依据 Q函数从 T [A]中按照 ϵ − greedy策

略和贪婪策略分别选择先验信噪比模版 axiq
i 和 amax

i 。将按照动作选择增强后

的语音输入 Quality-Net进行客观语音质量评估，得出奖励 ri[m]。
最后，依据 ri[m]更新动作-价值函数为 Q̃i(R[l], a)。若收敛或者达到最大迭
代次数，停止。

5 . 2 验证基于 Quality-Net的 Xi-Q算法结果

我们首先构造测试数据。共 3批数据，每一批从纯净语音测试集中随机选
取 8条数据。对每一条纯净语音，从噪声测试集中随机选取 5条数据，分别以
[−15,−10,−5, 0, 5]dB作为信噪比混合。总共 120条测试数据。

我们用对数谱距离（log spectral distance, i.e. LSD）作为语音增强效果的评
判标准。两个频谱 P(k)和 P̂(k)之间的对数谱距离被定义为：

D =

√
1

2π

∫ π

−π
[10 ∗ log10

P(k)
P̂(k)

]2dk (5 2)

其中，P(k)和 P̂(k)是功率谱。

在验证过程中，我们对测试数据中的每个带噪语音信号计算出四个结果：
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1. Ddnn：用 Deep Xi 的 resnet-1.1n 作为映射函数输出先验信噪比的估计值
ξ̂dnn，以此 ξ̂dnn 进行语音增强输出结果的 LSD值；

2. Dxiq：用 Xi-Q算法，以 Q(R[l], a)作为映射函数来做决定，得出先验信噪比
的估计值 ξ̂xiq，以此 ξ̂xiq 进行语音增强输出结果的 LSD值；

3. δD = Ddnn − Dxiq：用来表示 Xi-Q算法对 LSD的绝对降低量；
4. ∆D =

Ddnn−Dxiq

Ddnn ：用来表示 Xi-Q算法对 LSD的相对降低量。

图 5 1: (a)一个带噪语音 (b)对应的纯净语音谱

图 5 2: (a)Deep Xi增强结果 (b)Xi-Q增强结果

图 5 1和 5 2展示的是测试集的一个例子，我们可以看出基于 Quality-Net
的 Xi-Q 算法对降低 LSD 的效果。在图 5 2 （b）中 0 ∼ 0.5s，2.1 ∼ 2.8s，

3.4 ∼ 3.7s以及 4.9 ∼ 5.1s内 Xi-Q的处理结果明显优于图 5 2（a）中 Deep Xi的
处理结果。

SNR δD ∆D

-15 dB 0.1413 5.85 %
-10 dB 0.0979 4.55%
-5 dB 0.1017 5.32%
0 dB 0.0109 0.92%
5 dB -0.0245 -1.61%

表 5 4: 验证结果：以 SNR分类，输出的 δD 与 ∆D
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δD 0.0655
∆D 3.01%

表 5 5: 验证结果：δD 与 ∆D 在整个测试集上的平均值

整体验证结果如表 5 4和表 5 5。从表中我们可以观察到，基于 Quality-Net
对 PESQ值估计的情况下，Xi-Q算法迭代 2000次将 LSD平均降低 0.0655，相
对优化 3.01%。

5 . 3 验证基于真实 PESQ数值的 Xi-Q算法结果

目前 Quality-Net训练结果的测试集误差为 0.3664，并且在 80%的情况下估
计的 PESQ值与真实的 PESQ值满足线性相关性。但这种准确度的 Quality-Net
对于 PESQ的估计效果可以说仍不够理想。由于 PESQ估计的准确度会对 Xi-Q
算法的自优化结果带来不小的误差，因此为了排除 Quality-Net目前 PESQ值的
预测效果对最终增强结果所带来的影响，我们研究在 PESQ值估计理想的情况
下 Xi-Q算法所能达到的理论效果。

5 . 3 . 1 对 Deep Xi系统整体性能的提升

测试数据与 5 . 2一致。数据以 [−5, 0, 5, 10, 15]dB作为信噪比混合。

我们用 PESQ作为语音增强效果的评判标准。在验证过程中，我们对测试
集中的每个带噪语音信号计算出四个结果：

1. Zdnn：用Deep Xi的 resnet-1.1n作为映射函数输出先验信噪比的估计值 ξ̂dnn，

以此 ξ̂dnn 进行语音增强输出结果的 PESQ值；
2. Zxiq：用 Xi-Q算法，以 Q(R[l], a)作为映射函数来做决定，得出先验信噪比
的估计值 ξ̂xiq，以此 ξ̂xiq 进行语音增强输出结果的 PESQ值；

3. δZ = Zxiq − Zdnn：用来表示 Xi-Q算法对 PESQ的绝对增加量；
4. ∆Z =

Zxiq−Zdnn

Zdnn ：用来表示 Xi-Q算法对 PESQ的相对增加量，也即 Deep Xi系
统的优化量。

图 5 3: (a)一个带噪语音 (b)对应的纯净语音谱
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图 5 4: (a)Deep Xi增强结果 (b)Xi-Q增强结果

图 5 3和 5 4展示的是测试集的一个例子，我们可以看出理想情况下 Xi-Q
算法对于 Deep Xi的优化。在图 5 4（b）中 1.8 ∼ 2.0s和 2.6 ∼ 2.8s内 Xi-Q的
处理效果明显优于图 5 4（a）中 Deep Xi的处理结果。

SNR δZ ∆Z

-5 dB 0.2623 14.36 %
0 dB 0.3095 14.73%
5 dB 0.3318 13.90%
10 dB 0.4737 19.71%
15 dB 0.4341 15.78%

表 5 6: 验证结果：以 SNR分类，输出的 δZ 与 ∆Z

δZ 0.3613
∆Z 15.66%

表 5 7: 验证结果：δZ 与 ∆Z 在整个测试集上的平均值

整体验证结果如表 5 6和表 5 7。从表中我们可以观察到，在 PESQ值估计
理想的情况下迭代 2000次：
� Xi-Q算法能将 Deep Xi系统语音增强结果的 PESQ平均提高 0.3613；
� Xi-Q算法能将 Deep Xi系统整体性能提升 15.66%。

5 . 3 . 2 对 Deep Xi系统输出结果较差的特定带噪语音有很好的处理
结果

在测试集中有这样一段带噪语音与它对应的纯净语音谱，如图 5 5所示：
可以看出，给这段纯净语音加的是频谱成倍数的噪声分量。

图 5 6（a）为 Deep Xi处理的结果，可以看出很不理想。对于这段带噪语
音，Deep Xi只能将在时域内频率一定的噪声去除，而对某一时刻这种频谱垂

28



Application of Reinforcement Learning in
Single-Channel Speech Enhancement System Jiawei Lu

图 5 5: (a)一个带噪语音 (b)对应的纯净语音谱

图 5 6: (a)Deep Xi增强结果 (b)Xi-Q增强结果

直分布的噪声可以说几乎没有处理。由于人的声纹的频谱也是成倍数的，与图

中所加的噪声很类似，所以在语音增强的过程中，Deep Xi系统误把这类噪声
当成了语音，导致处理结果很差。

实验结果表明，在 PESQ值估计理想的情况下，Xi-Q能很好地改善这种情
况。图 5 7展示了 Xi-Q算法大概在 15000次迭代后收敛。

图 5 7: Xi-Q收敛图

图 5 6（b）为 Xi-Q 算法在迭代了 20000 次后的结果，相比较于 Deep Xi
的输出，Xi-Q 算法的增强结果得到了很明显的改善。Xi-Q 不仅大幅度降低
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1.0 ∼ 2.2s 内的噪声分量，而且改善了 2.0 ∼ 3.5s 秒内信号的高频分量处理

结果。
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第六章 总结与讨论

6 . 1 总结

在本文中，我们以 Deep Xi系统为例，研究强化学习在单通道语音增强系
统中的应用，设计了基于 Deep Xi系统的 Xi-Q算法。该算法基于强化学习中的
Q-Learning概念，依据 ϵ − greedy策略，让系统在不断的尝试中获得奖励或者

惩罚，实现系统的自我学习。实验结果表明，Xi-Q算法能够有效地提高 Deep
Xi系统的输出质量，改善系统性能，实现 Deep Xi系统的自优化。

6 . 2 讨论

在这一节中，我们讨论此研究未来的优化与发展方向。

6 . 2 . 1 优化 Quality-Net

图 6 1: Quality-Net的网络结构

31



Application of Reinforcement Learning in
Single-Channel Speech Enhancement System Jiawei Lu

如图 6 1所示，这是本文中 Quality-Net的网络结构，其隐藏层个数较少。
目前 Quality-Net 的测试集方差为 0.3664，对带噪语音 PESQ 的线性相关性为
0.9，对 Deep Xi增强后的语音 PESQ的线性相关性为 0.84，可见 Quality-Net对
PESQ的估计值没能达到较理想的效果。
训练过程中可以发现，当 epoches大于等于 10之后，验证集的 loss就基本

收敛了，说明这个网络的性能已经达到饱和状态。如此少的 epoch就将网络训
练到收敛，从侧面也反映了目前 Quality-Net的网络结构比较简单。基于这些观
察，我们可以从如下几点研究来提升 Quality-Net的预测准确度：
� 加入一维卷积层（Conv1D layer）。目前Quality-Net用的是全连接层（Dense

layer），几乎忽略了语音信号前后帧之间的联系，并且所需的参数量也较
大。加入卷积层后，通过发挥卷积神经网络的特性，能将语音信号前后帧

的关联性考虑进去，作出更加合理的预测，同时也能降低所需参数量；

� 调整隐藏层层数和每层的神经元个数。目前这个网络规模还比较小，每层

神经元个数也相对较少。适度调整 Quality-Net的整体规模可以优化其映射
性能。

6 . 2 . 2 优化奖励函数

提升奖励函数的合理性是 Xi-Q算法改善其自优化效果的关键。
本文所设计的奖励函数的更新源于两个部分，一是整体 PESQ值的高低，

二是局部错误先验信噪比的估计。在未来的工作中，我们可以加入更多的评判

标准（如 STOI和 PEASS）来对语音增强的结果作出判断，从而设计出更加合
理的，更贴近于主观语音质量评价的奖励函数。

6 . 2 . 3 优化先验信噪比模版

本文中定义 Xi-Q算法的模版为同一批数据所有先验信噪比的估计值，实
验过程中发现已经达到了几万个。模版的合理选择对 Xi-Q算法作出合理的动
作选择十分重要，过大的模版数量会使得作出错误决定的概率增大，相应的学

习速率也会降低。在未来的研究中，我们可以尝试平均，线性映射或者聚类算

法来降低模版数量，在减少学习时间的同时作出更好的决定。
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