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摘要 

在本論文中，我們使用了非負矩陣分解 (nonnegative matrix decomposition, NMF) 技術

來強化語音特徵調變頻譜，並且分別訓練資料中乾淨語音及雜訊的調變頻譜強度基底

(basis)，利用所得到的基底來分解測試語音之調變頻譜強度，最後搭配原始相角透過反

傅立葉轉換(inverse Fourier transform)得到新的聲學頻譜並進而得到強化語音訊號。另外

我們提出兩種變形以利降低演算複雜度:一種是將相鄰的聲學頻率點視為一體處理、另

一種則是只處理低頻率區域的調變頻譜。最後，我們還與傳統的語音強化法做比較，如

頻譜消去法和韋納濾波器法及最小期望平方誤差之短時頻譜強度估測法，驗證提出之方

法的可行性。 

在實驗資料庫的選擇上，我們引用 AURORA-2 連續數字語料庫之部分語句，其中的語

音訊號受到加成性雜訊影響，實驗結果顯示上述之新方法對於基礎實驗而言，能有效提

升雜訊環境下語音訊號的品質(PESQ)。 

Abstract 

In this paper, we propose to enhance the modulation spectrum of the spectrograms for speech 

signals via the technique of non-negative matrix factorization (NMF).  In the training phase, 

the clean speech and noise in the training set are separately transformed to spectrograms and 

modulation spectra in turn, and then the magnitude modulation spectra are used to train the 

NMF-based basis matrices for clean speech and noise, respectively. In the test phase, the test 

signal is converted to its modulation spectrum, which is then enhanced via NMF with the basis 

matrices obtained in the training phase. The updated modulation spectrum is finally 

transformed back to the time domain as the enhanced signal. In addition, we propose two 

variants for the newly method in order to possess relatively high computation complexity One 

is to consider the several adjacent acoustic frequencies as a whole for the subsequent processing, 

and the other is to process the low modulation frequency components. These new methods are 

validated via a subset of the Aurora-2 noisy connected-digit database. Preliminary experiments 

have indicated that these methods can achieve better signal quality relative to the baseline 

results in terms of the Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) index, and they 

outperform some well-known speech enhancement methods including spectral subtraction (SS), 

Wiener filtering (WF) and minimum mean squared error short-time spectral amplitude 

estimation (MMSE-STSA). 
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一、緒論 

近數十年來科技一再的突破，電子產品的發展日新月異，大幅提升了生活的便利性也縮

短了人與人之間的距離。言語，此一人類溝通最重要的媒介，重點在於使用雙方皆明白

的語言，且儘量清晰、簡潔、明了地表達自己的觀點，交流彼此意見與想法。而在無法

面對面以語音溝通的限制下，以往透過書信的方式，遠方傳來的文字訊息動輒需一週甚

至一個月，或是需要高額的長途或國際電話費用，而拜當今網路科技所賜，現在幾乎可

說是隨傳隨到，除了時間的縮減，傳送模式也有重大的改變，由傳統的文字傳送提升為

語音傳送，讓使用者可以更快速簡捷且低成本地傳送自己的訊息，如微信、LINE 等著

名的通訊應用程式 (APP)，而這些通訊 APP 的蓬勃發展與進步，更是讓消費者多了許

多對話的選擇，由原先的文字訊息提升至語音通話、甚至進階到視訊通話，不管距離多

遠，打開手機，對方彷彿就能出現在你面前與你交談，實可謂無遠弗屆。 

然而在實際遠距離通訊中，語音傳遞的過程必然會受到通訊通道與收發音訊之周遭環境

的干擾，對後者而言，意即當說話者在一個吵雜的環境中傳話，此語音會夾帶著許多雜

訊導致接收者無法明確接收資訊。因此在本論文中，我們針對降低雜訊干擾而討論研發

語音強化的技術，目的就是要降低雜訊對語音的干擾，只得人耳在聽覺方面能更加清晰

接收語音。 

特別一提的是，語音辨識可融入到汽車功能上，使汽車不再是一個單純交通運輸的機械

產品。微處理器、電腦輔助等控制了汽車系統，包含引擎、傳動、ABS（Anti-lock Braking 

System） 剎車等原本基本的機械系統，而近年來更是增加了通訊娛樂導航系統及各式

各樣的通訊設備，使汽車不再是以往單純的機械系統，但隨著汽車功能越來越多，相對

的按鍵控制鈕也越來越複雜，駕駛人面對像是飛機駕駛艙的儀表按鈕，通常只會亂了手

腳、不知如何輕鬆駕馭，使用這些五花八門的功能。為了簡化這些按鈕，許多車廠朝向

使用語音的方式，目的就是要讓駕駛「眼睛不離開路面，手不離開方向盤」並且可和車

子做直接的溝通，像是福特和微軟合作開發的 SYNC[1]，可以藉由語音的命令達到控制

效果，如:FM 頻率選擇、調整冷氣溫度及開關、聲控撥號等，但是汽車語音辨識最大的

難處之一，在於行駛中之車外雜訊干擾，如風切聲、引擎聲、輪胎的滾動雜訊等，這些

聲音會破壞原始語音，進而降低車內語音辨識系統的辨識度，使整體智慧型系統做出錯

誤的回應，反而違背當初設計的理念，由此可知語音強化在此的重要性。但在降低雜訊

的過程中，過度的降噪又會造成原始語音失真，所以在降低雜訊的同時必須減少對原始

語音的損壞，是語音強化技術需兼顧的條件。 

在現實的環境中語音訊號容易受到外在環境的影響，降低了語音的可讀性

(intelligibility) 與品質 (quality)，依據雜訊特性是否隨著時間明顯變化可分為兩大類，

若變化慢或沒有顯著的變化，稱作穩態雜訊 (stationary noise)，反之則稱作非穩態雜訊 

(non-stationary noise)。而根據與語音和雜訊來源的組合關係，雜訊來源分為兩類： 

（1）加成性雜訊 (additive noise)：亦稱作背景雜訊，雜訊在語音和時間上成線性相

加 (linear addition) 的關係，此類雜訊可進一步分為非時變加成性雜訊與時變加成性雜

訊，前者像是車聲、機器發出的聲音等，後者則包含市集雜訊 (babble) 與警報雜訊 

(siren noise) 等。 
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（2）摺積性雜訊 (convolutional noise)：亦稱作通道雜訊，雜訊在語音和時間上可

簡化成摺積 (convolution) 的關係，像是電話通道效應和麥克風通道效應，亦被稱之通

道失真 (channel distortion)，假設麥克風是固定位置，則造成的通道效應近似為非時變，

但若移動快速 （如在高速行駛的交通工具內） 的行動電話通訊，則通道效應明顯為時

變。 

語音強化目的是要降低雜訊對語音的干擾，把雜訊語音中的語音強調或還原，長期

以來有許多學者提出此類的演算法，一般來說這些語音強化法可分為兩種: 監督式 

(supervised) 和非監督式 (unsupervised)，簡單來說，兩者差異在於訓練資料本身之類別

是否已知。 

監督式的語音強化法通常同時使用語音和雜訊兩方的模型，且每個模型的參數由各

自的訓練樣本所估測獲得，例如音素相關非負矩陣分解法 (phoneme-dependent NMF) [2]、

基於碼簿(codebook)的強化法[3]、基於貝氏非負矩陣分解結合隱藏馬可夫模型法 

(BNMF-HMM)[4]、加入共稀疏性之摺積非負矩陣分解法 (convolutive nonnegative matrix 

factorization with cosparsity)[5]。非監督式的語音強化法並不要求事先求得語音特性及雜

訊種類，目標是直接從雜訊語音中估測乾淨語音，此類著名的方法包括頻譜消去法 

(spectral subtraction , SS)[6]、韋納濾波器法 (Wiener filter)[7]、卡爾曼濾波器 (Kalman 

filter)[8]、基於拉普拉斯最小均方誤差法語音強化法 (Laplacian-based MMSE estimator 

for speech enhancement)[9]、單通道週期訊號之強化法 (Enhancement of single channel 

periodic signals in the time-domain)[10]、壓縮語音強化 (compressive speech enhancement) 

[11]、基於貝氏非負矩陣分解之線上更新法 (Online BNMF)[4]、局部詞典混合 (mixtures 

of local dictionaries)[12]。監督式的方法因為事前資訊較豐富，若運用得當通常效果優於

非監督式的方法，但仍需視方法本身的複雜度與假設是否吻合事實而定。     

本論文主要是使用非負矩陣分解法 (nonnegative matrix factorization, NMF)[13] 來

發展強化語音技術，NMF 法是由貝爾實驗室 (Bell Laboratory) 的 D.D. Lee 及麻省理工

學院 (Massachusetts Institute of Technology, MIT) 的 H.S. Seung 所發展出來的演算法，

起初用在影像處理，後續才漸漸被使用在語音強化上。基於 NMF 分析法，我們提出了

更新語音調變頻譜 (modulation spectrum) 的強化技術。 

    對一段聲音而言，我們沿著時間軸把它切成音框 (frame) 的序列，當每個音框透過

傅立葉轉換後，得到短時間聲學頻譜 (short-time acoustic spectrum)，接著再對每個聲學

頻率點的時序列再取一次傅立葉轉換，即可得到各聲學頻率點之調變頻譜。而本論文所

以出的方法是藉由 NMF 法對於上述之調變頻譜的強度做更新，藉由訓練資料中的乾淨

語音及雜訊，分別訓練兩方之調變頻譜強度的 NMF 基底 (basis)，再利用兩方的基底來

分解測試語音之調變頻譜強度，得到近似乾淨語音的成分後，配合原始相角、經由反傅

立葉轉換 (inverse Fourier transform) 得到新的聲學頻譜時序列，從而可得強化語音訊號。

另外，為了降低運算複雜度，我們另外提出了兩種變型：一種是將相鄰的聲學頻率點一

併處理、另一種則是只處理低頻率區域的調變頻譜，根據實驗結果，這些新方法都可以

有效提升雜訊語音的品質、亦即降低雜訊干擾的效應。  

    最後值得一提的是，我們將所提的新方法與三種著名語音強化法做比較，分別為頻

譜消去法 (spectral subtraction, SS)[6]、韋納濾波器法 (Wiener filter)[7] 以及最小均方誤

差短時間頻譜振幅估測法  (minimum mean-squared error short-time spectral amplitude 

estimation, MMSE-STSA) [14]，初步實驗結果可看出，我們所提的新方法在某些雜訊環

境下能比這三種方法得到更佳的強化效果。 

 

183



二、基於非負矩陣分解之調變頻譜強化法 

（一）非負矩陣分解法之介紹 

    NMF 基本方法即是將一個非負矩陣分解成另外兩個非負矩陣，前矩陣近似為後兩

個矩陣的乘積，所謂非負矩陣，是指此矩陣內的元素 (element) 都是大於或等於零的實

數。若以數學描述，即為任一尺寸為𝑁 × 𝑀的非負矩陣，透過 NMF 分析，可求得兩個

非負矩陣𝐖和𝐇，如下式表示: 

V≅ 𝐖𝐇                          (1) 

其中： 

 矩陣𝐕通常稱為資料矩陣 (data matrix) 或樣本矩陣 (sample matrix)，每行資料樣

本的維度為𝑁 × 1，相當於𝐕包含了筆𝑁 × 1的向量樣本 

 𝐖通常稱為基底矩陣 (Basis matrix)，尺寸為𝑁 × 𝑟 (一般來說𝐫遠小於𝑁與𝑀)，其中

r 為基底個數。由式 (1) 可看出，資料矩陣𝐕的每一個行向量可近似為基底矩陣𝐖

的所有行向量之線性組合。 

 𝐇通常稱為編碼矩陣 (Encoding matrix)，尺寸為𝑟 × 𝑀，其每一行代表了上述之線性

組合的係數，詳細來說，當選擇基底 （座標軸） 為矩陣𝐖的行向量時，樣本矩陣

𝐕的任何第𝑗個行向量 (即第𝑗筆資料) 所對應的編碼 （座標系數） 為矩陣𝐇的第𝑗行

向量。 

    根據前述，NMF 主要目的之一是要由資料矩陣𝐕由分析出資料的主要分布方向 （座

標軸，即所得之基底矩陣𝐖），進而得到座標值 （置於編碼矩陣𝐇中）。在這過程中，求

得兩矩陣𝐖和𝐇的方式有很多種，一般而言，我們需定義一個成本函數 (cost function)，

代表𝐖𝐇與𝐕的差距或逼近程度，藉由最小化此成本函數的方式使𝐖𝐇更有效的近似𝐕，

下述所提到的是兩種比較常用到的成本函數: 

 歐幾里德距離平方 (Squared Euclidean distance)： 

𝑑1 = ∑ (𝐕𝑖𝑗 − (𝐖𝐇)𝑖𝑗)
2

𝑖,𝑗                                        (2) 

 KL 散度 (Kullback-Leibler divergence)： 

𝑑2 = ∑ (𝐕𝑖𝑗log
𝐕𝑖𝑗

(𝐖𝐇)𝑖𝑗
− 𝐕𝑖𝑗 + (𝐖𝐇)𝑖𝑗)𝑖,𝑗                            (3) 

 

接著使用乘法法則 (multiplication rule) 更新𝐖與𝐇，將 (2) 式或 (3) 式所表示的成本函

數逐步縮小，若使用 (2) 式，則𝐖與𝐇的迭代更新式如下: 

𝐖𝑖𝑘 ← 𝐖𝑖𝑘
(𝐕𝐇𝑇)𝑖𝑘

(𝐖𝐇𝐇𝑇)𝑖𝑘
                             (4) 

                   𝐇𝑘𝑗 ← 𝐇𝑘𝑗
(𝐖𝑇𝐕)𝑘𝑗

(𝐖𝑇𝐖𝐇)𝑘𝑗
                             (5)   

 

若使用 (3) 式則為: 
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   𝐖𝑖𝑘 ← 𝐖𝑖𝑘

∑ 𝐇𝑘𝑗𝑗 𝐕𝑖𝑗 (𝐖𝐇)𝑖𝑗⁄

∑ 𝐇𝑘𝑗𝑗
                        (6) 

                    𝐇𝑘𝑗 ← 𝐇𝑘𝑗

∑ 𝐖𝑖𝑘𝑗 𝐕𝑖𝑗 (𝐖𝐇)𝑖𝑗⁄

∑ 𝐖𝑖𝑘𝑖
                        (7) 

 

    特別一提的是，本文後續所使用的 NMF 法，其成本函數固定為 (2) 式之歐幾里德

距離平方，因此𝐖與𝐇的迭代更新公式為 (4) 式和 (5) 式。 

（二）基於非負矩陣分解之調變頻譜強化法 (NMF-MSE) 之介紹 

  在此我們將介紹本論文所提的新方法—基於非負矩陣分解之調變頻譜強化法 

(NMF-based modulation spectrum enhancement, NMF-MSE)。一般而言，NMF 常用以強化

語音之時頻圖 (spectrogram) [15]，亦即其聲學頻譜(acoustic spectrum) 的時序列 (time 

series)，而本章的新方法裡，簡單來說，即我們將各聲學頻率的頻譜強度時序列取其傅

立葉轉換 (Fourier transform)、得到其調變頻譜 (modulation spectrum) [19,20,21]後，在

對其強度成分作 NMF 的強化。 

由於在此新方法中，所要強化更新的是語音聲學頻譜強度時序列之的調變頻譜其強度成

分 (magnitude part)，在此我們先簡介如何求得調變頻譜。對一段語音而言，我們沿著時

間軸把它切成一連串音框 (frame)，形成音框的時序列，再對每個音框分別取短時間傅

立葉轉換 (short-time Fourier transform, STFT)，即可以得到每個音框的短時間聲學頻譜 

(short-time acoustic spectrum)，式子如下: 

𝑋[𝑛, 𝑘] = ∑ 𝑥𝑛(ℓ)𝑒−𝑗
2𝜋𝑘ℓ

𝐿𝐿−1
𝑢=0 ,                       (8) 

     0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 − 1, 0 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾 − 1, 

其中，{𝑥𝑛(ℓ), 0 ≤ ℓ ≤ 𝐿 − 1} 代表了第𝑛個音框的時間訊號，𝑁與𝐾分別為音框總數與聲

學頻率點數。式(8)中的𝑋[𝑛, 𝑘]通常稱為語音的時頻圖 (spectrogram)。接著，我們對任一

聲學頻率點𝑘的聲學頻譜強度|𝑋[𝑛, 𝑘]|、沿著音框時間序列軸 （即𝑛軸）再做一次傅立葉

轉換 (Fourier transform)，即可得到各聲學頻率點之調變頻譜，如下式(9)。 

𝒳[𝑘, 𝑚] = ∑ |𝑋[𝑛, 𝑘]|𝑒−𝑗
2𝜋𝑛𝑚

𝑀𝑁−1
𝑛=0                      (9) 

0 ≤ 𝑚 ≤ 𝑀 − 1, 0 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾 − 1,                   

其中𝑀為調變頻率點數。在我們所新提出的 NMF-MSE 法中，即是針對式(9)之調變頻譜

其強度（即|𝒳[𝑘, 𝑚]|）加以強化，藉此降低雜訊在其中的效應。與一般基於 NMF 的強

化法相似，NMF-MSE 法包含了訓練階段與測試階段，訓練階段用以得到訓練資料矩陣

的基底 （具有代表性的方向），測試階段則利用上述的基底來凸顯測試資料中屬於特定

方向上的分量，降低非相關的成分。詳述如下： 

Step 1:訓練階段 (training phase) 

    將用以訓練的乾淨語音 (clean speech) 與雜訊 (noise)，通過短時間傅立葉轉換

(STFT) 後轉為頻域，得到了乾淨語音時頻圖與雜訊時頻圖，將不同語句之乾淨語音時
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頻圖對應相同聲學頻率的調變頻譜強度（對應相同聲學頻率索引𝑘之|𝒳[𝑘, 𝑚]|，0 ≤ 𝑚 ≤

𝑀 2⁄ ）排成一個矩陣，即這些頻譜強度藉由行向量 (column vector) 的形式排成乾淨語

音資料矩陣 𝐕𝑆，同理，雜訊在切割成數段後，每段雜訊的時頻圖對應相同聲學頻率的

調變頻譜強度也排成另一個矩陣𝐕𝑁，接著將𝐕𝑆與𝐕𝑁透過 NMF 分解得到基底矩陣 (𝐖𝑆

與𝐖𝑁) 以及編碼矩陣 (𝐇𝑆與𝐇𝑁)，訓練程序步驟如下： 

1. 決定基底矩陣 (𝐖𝑆與𝐖𝑁) 其行向量個數 𝑟 （行空間維度） 。 

2. 將基底矩陣 (𝐖𝑆與𝐖𝑁)  與編碼矩陣 (𝐇𝑆與𝐇𝑁)  初始化，矩陣內所有數值皆不

為負。 

3. 對𝐖𝑆與𝐖𝑁的行向量做正規化，使每個行向量的元素總和為 1。 

4. 對基底矩陣與編碼矩陣做迭代更新：使用先前所提到的 NMF 法，對語音矩陣𝐕𝑆

與雜訊矩陣𝐕𝑁分別加以分解，並配合前兩步驟得到的初始值，透過 (4) 式與 (5) 式

迭代得到收斂後的基底矩陣𝐖𝑆、𝐖𝑁及編碼矩陣𝐇𝑆、𝐇𝑁。 

值得注意的是，上述步驟是針對每一個聲學頻率單獨求取，因此當時頻圖有𝐾個聲學頻

率點時，上述步驟需做𝐾次，得到𝐾組不同的基底矩陣 (𝐖𝑆, 𝐖𝑁)。 

STEP 2：測試階段 (testing phase)： 

    將測試雜訊語音 (noisy speech)，透過短時間傅立葉轉換 (STFT) 轉換成時頻圖，

再求取單一聲學頻率對應的調變頻譜強度成分，以向量𝐯表示，接著將 STEP 1 得到兩基

底矩陣𝐖𝑆與𝐖𝑁左右串聯而成並得到一個複合基底矩陣，即得到𝐖𝐶
𝑇𝑛 = [𝐖𝑆 𝐖𝑁]。然

後，藉由 NMF 法分解向量𝐯，即𝐯 ≈ 𝐖𝐡，但此時只迭代更新編碼向量𝐡，基底矩陣𝐖維

持不變、固定為上述之複合矩陣𝐖𝐶
𝑇𝑛，其用意在於能利用 STEP 1 之𝐖𝑆與𝐖𝑁所分別包

含的乾淨語音和雜訊資訊。當迭代完成後我們可得： 

 

𝐯 ≈ 𝐖𝐡 = [𝐖𝑆 𝐖𝑁] [
𝐡𝑆

𝐡𝑁
] = 𝐖𝑆𝐡𝑆 + 𝐖𝑁𝐡𝑁 ,            (10) 

 

    最後，取得近似乾淨語音頻譜之強度，如𝐖𝑆𝐡𝑆或 

         (𝐖𝑆𝐡𝑆 (𝐖𝑆𝐡𝑆 + 𝐖𝑁𝐡𝑆)⁄ ) × 𝐯,                   (11) 

（其中，"∕"與"×" 分別為矩陣單一元素點的除法與乘法運算），此強度配合𝐯的原始相

位成分，可得到更新過後的調變頻譜，再經由反傅立葉轉換 (Inverse Fourier transform) 

即可獲得強化的 （單聲學頻率） 聲學頻譜強度時序列，最後，強化後之所有聲學頻

率之聲學頻譜強度配合原始相位，得到新的時頻圖後，各音框經由反短時間傅立葉轉

換 (Inverse STFT) 就可得到強化後的語音訊號。 

 

（三）NMF-MSE法的兩種變形 

 低調變頻帶之NMF-MSE 

    在諸多文獻中，皆提到語音主要的資訊是集中在低頻率的調變頻譜中，例如當音框

取樣率為 100 Hz 時，雖然整體調變頻譜的頻率範圍為 0 到 50 Hz，對語音辨識之關鍵頻
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率範圍為 0 至 16 Hz，且以 4 Hz 的成分為最重要。我們使用這樣的觀念，來簡化 4.1 節

中所提的 NMF-MSE 法，亦即我們只對於調變頻譜的低頻帶成分加以強化，而將剩餘的

高頻帶成分保留不動。圖二為示意圖，我們在此定義了一個參數，稱做低頻帶相對全頻

帶的頻寬比例 (Low-to-full ratio)，簡寫為𝐿𝐹𝑅，例如當𝐿𝐹𝑅 = 0.25，則代表只更新全調

變頻帶前 25%的低頻帶成分。使用低於 1 的𝐿𝐹𝑅帶來的好處當然是可以降低 NMF-MSE

法的演算複雜度，因為需強化的調變頻譜強度向量的尺寸變小了。但𝐿𝐹𝑅當然不能無限

制地變小，否則處理過窄的低調變頻帶將無助於降低雜訊的成分。 

 

 降低頻率解析度之NMF-MSE 

    在前一節所述的 NMF-MSE 法中，我們是針對個別聲學頻率點的調變頻譜加以強

化，但由於相鄰聲學頻率的特性通常相似，如果我們將相鄰聲學頻率視為一體、其調變

頻譜強度共同用以 NMF 的基底求取的訓練上，此時因為訓練資料量的增加，基底矩陣

本身應該更具代表性、有助於測試階段的調變頻譜強化上，圖三為示意圖，我們在此定

義一個參數𝐵𝐿 (block)，代表了一併處理之相鄰聲學頻率的點數。在原始的 MSE-NMF

模式中，𝐵𝐿 = 1，我們將在之後的實驗裡，將此值變化為 2, 3 與 4。很明顯的，當𝐵𝐿越

大，代表越多相鄰聲學頻率被視為一體來加以處理，意即頻率解析度變低，因此，雖然

增加𝐵𝐿可使 NMF 訓練資料變多，但可能因為犧牲頻率解析度而降低整體強化的效果。 

 

   圖一：參數𝐿𝐹𝑅之示意圖 
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    圖二：參數𝐵𝐿之示意圖 

三、實驗環境設定 

（一）所使用的語音資料： 

本論文用以評估強化方法之實驗所使用的語音資料，是取自歐洲電信標準協會 

(European-Telecommunications Standards Institute, ETSI) 所發行的 AURORA 2.0 語音資

料庫[16]，發音語者為美國成年男女，內容為一系列連續的英文數字字句，此語料庫起

初是用在雜訊環境之語音辨識評估上，訓練聲學模型的環境有兩種:乾淨訓練 (clean-

condition training) 環境：使用的訓練語料是不包含雜訊的乾淨語音 (clean speech);另一

種則是複合訓練 (multi-condition training) 環境：訓練語料是不同程度之訊雜比 (Signal-

to-noise ratio, SNR) 的雜訊語音。由於我們在本論文中，重視的是語音強化技術的發展

與評估，並未訓練聲學模型用以語音辨識，因此與上述兩種訓練環境無關。 

    在評估我們所提出的基於 NMF 之調變聲學頻譜強化法中，我們使用了來自 Aurora-

2 資料庫中標示 FAK 之女性語者的乾淨語音字句，其中 39 句用以訓練乾淨語音 NMF

基底矩陣𝐖𝑆，而另外的 10 句添加上警報器雜訊 (siren noise) 形成雜訊語音，作為待強

化的測試語句，且其訊雜比 (signal-to-noise ratio, SNR) 共有 20 dB、15 dB、10 dB、5 

dB、0 dB 五種。純警報器雜訊則用以訓練乾淨語音 NMF 基底矩陣𝐖𝑁，我們將兩基底

矩陣 （𝐖𝑆與𝐖𝑁） 的行數固定為 20。 

（二）所使用的語音品質估測方法 

   目前已有的語音品質估測方式分為兩類，主觀 (subjective) 類別及客觀(objective) 類

別。主觀類別的語音品質評估其中著名的方法為平均意見得分 (mean opinion score, 

MOS)法[17]。客觀類別的語音品質評估法，是透過電腦演算法分析語音訊號或頻譜、用

量化數據的方式來表示語音訊號受到雜訊損壞的程度高低，著名的方法如：Perceptual 

Evaluation of Speech Quality (PESQ)法[18]。在本論文中，將採用客觀類別的 PESQ 法來

評估語音品質，PESQ 所得的分數範圍為 1.0~4.5 之間，主要對應到主觀評分的 MOS 法，

越高分代表語音品質越佳。一般來說分數超過 4 分代表著聽者覺得滿意或非常滿意。  
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四、實驗數據與討論 

本節將由四部分所組成。 

（一） 原始 NMF-MSE 之實驗結果 

在這裡，我們驗證所提出之原始 NMF-MSE 法對於受到雜訊干擾之語音的強化效果。特

別說明的是，此時原始 NMF-MSE 法採用了單一聲學頻率（即𝐵𝐿參數設為 1）並執行於

全調變頻帶（即𝐿𝐹𝑅參數設為 1）。表一列出了受雜訊干擾之語音其強化後的 PESQ 值。 

從表一明顯看出，雜訊對於語音品質皆有明顯的影響，原始 NMF-MSE 法在雜訊干擾的

五種訊雜比 (SNR) 程度之環境下，都能明顯提升 PESQ 值，初步驗證了此新方法確實

在抑制雜訊效應上有所幫助。例如與基礎實驗相比，NMF-MSE 法使 PESQ 值平均提升

了 10%，其中又以 SNR 為 0dB 時最為明顯，提升了 21%。 

表一：基礎實驗及原始 NMF-MSE 法所得的 PESQ 值 

雜訊為 siren，固定𝐵𝐿 = 1與𝐿𝐹𝑅 = 1之 NMF-MSE 法之 PESQ 結果 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 

Baseline (未處理） 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-MSE 2.2215 2.3892 2.7011 2.9321 3.2008 

（二）不同比例之低調變頻帶之 NMF-MSE 之實驗結果 

在本節，我們將呈現不同比例之低調變頻帶之 NMF-MSE 更新後之 PESQ 值，如前所

述，參數 𝐿𝐹𝑅 代表了被 NMF-MSE 更新之低頻帶頻寬相對於全頻帶頻寬之比例 (low-

to-full ratio)。在本節實驗中此參數𝐿𝐹𝑅分別被設定為 1、0.75、0.50 與 0.25，隨著𝐿𝐹𝑅值

的遞減，所更新處理的頻寬也跟著變小。同時，NMF-MSE 法中的𝐵𝐿參數值固定為 1，

代表每個單一聲學頻率之調變頻譜被獨立強化。 

表二列出了受雜訊干擾之語音經由 NMF-MSE 強化後的 PESQ 值。從這表，我們有以下

的觀察： 

1. 當處理的調變頻帶寬越小（即𝐿𝐹𝑅越小）時，NMF-MSE 所對應的 PSEQ 提升程度

一般會越低，唯一例外是 15 dB 的訊雜比時，𝐿𝐹𝑅 = 0.75的設定比𝐿𝐹𝑅 = 1的設定

得到更高的 PESQ 值。 

2. 雖然降低𝐿𝐹𝑅相對帶來較低的語音強化效果，但其實 PESQ 變差的效應並不顯著，

特別是當訊雜比較高的情形下，例如當把𝐿𝐹𝑅從 1 降為 0.5 時，SNR 為 10 dB 的狀

態下，PSEQ 大約只下降了 0.01 至 0.02，但運算複雜度卻可以因此下降了一半（因

為只處理 50%的調變頻譜）。 

3. 在高 SNR 時，處理低至1 4⁄ 的調變頻譜寬度也能達到近似處理全頻帶的效果，但當

SNR 很低（如 0 dB 或 5 dB 時），處理全頻帶的 NMF-MSE 仍是較適當的選擇。 

 

表二：警報雜訊環境下，基礎實驗及不同𝐿𝐹𝑅值之 NMF-MSE 法所得的 PESQ 值 

雜訊為 siren，固定𝐵𝐿 = 1、變化𝐿𝐹𝑅值之 NMF-MSE 法之 PESQ 結果 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 
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Baseline 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-

MSE 

𝐿𝐹𝑅 = 1 2.2215 2.3892 2.7011 2.9321 3.2008 

𝐿𝐹𝑅 = 0.75 2.2176 2.3815 2.6931 2.9387 3.1991 

𝐿𝐹𝑅 = 0.5 2.1632 2.3476 2.6819 2.9267 3.1967 

𝐿𝐹𝑅 = 0.25 2.0703 2.2486 2.6280 2.8880 3.1885 

 

（三）不同聲學頻率點數之全調變頻帶之 NMF-MSE 之實驗結果 

在本節，我們將呈現不同聲學頻率點數之全調變頻帶之 NMF-MSE 更新後之 PESQ 值，

如前章所述，參數 𝐵𝐿 代表了同時被 NMF-MSE 更新之相鄰聲學頻率的點數。在本節

實驗中此參數𝐵𝐿分別被設定為 1、2、3 與 4，隨著𝐵𝐿值的增加，代表了 NMF-MSE 所

處理之聲學頻率解析度相對變小。此時，NMF-MSE 法中的𝐿𝐹𝑅參數值固定為 1，代表

處理的對象是全頻帶之調變頻譜。 

表三列出了受雜訊干擾之語音經由 NMF-MSE 強化後的 PESQ 值。從這表，我們看到在

較低聲學頻率解析度的設定（即𝐵𝐿大於 1）時，NMF-MSE 強化的效果通常比原設定（原

頻率解析度，即𝐵𝐿等於 1）來的好，此大致呼應了我們前面所提，相鄰聲學頻率之調變

頻譜的特性相近，因此一併處理是可行的，且因為增加樣本數，使 NMF 法能得到較精

確的基底矩陣，進而使 NMF-MSE 的效果更明顯。此外，採用大於 1 的𝐵𝐿值（即較低

的頻率解析度）可使 NMF-MSE 運算複雜度降低、卻仍可以帶來相似甚至更好的強化效

果，此為一顯著的優點。 

 

表三：警報雜訊環境下，基礎實驗及不同𝐵𝐿值之 NMF-MSE 法所得的 PESQ 值 

雜訊為 siren，固定𝐿𝐹𝑅 = 1、變化𝐵𝐿值之 NMF-MSE 法之 PESQ 結果 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 

Baseline 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-

MSE 

𝐵𝐿 = 1 2.2215 2.3892 2.7011 2.9321 3.2008 

𝐵𝐿 = 2 2.2445 2.3981 2.7020 2.9372 3.1991 

𝐵𝐿 = 3 2.2453 2.3969 2.7062 2.9356 3.2015 

𝐵𝐿 = 4 2.2322 2.3882 2.6960 2.9319 3.1870 

 

（四）NMF-MSE 法與三種語音強化法之效能比較 

在本節，我們將呈現前一節最佳設定的 NMF-MSE 法與三種著名語音強化法做比較，分

別為頻譜消去法(SS)、韋納濾波器法(WF)以及最小均方誤差之短時頻譜振幅估測法 

(MMSE-STSA)，實驗結果（PESQ 值）如表四。同時，我們也將表四各方法跨不同 SNR

之 PESQ 平均值轉成圖一之長條圖以方便比較。 

根據表四及圖一，我們可以觀察到三個著名的語音強化法及本論文提出的 NMF-MSE 法

在五種 SNR 狀態下均可明顯提升語音品質，平均而言，MMSE-STSA 的效能表現最佳，

其次就是本論文所提出的 NMF-MSE，WF 次之，SS 居末。特別的是，在 SNR 為0 dB

時，NMF-MSE 法得到的 PESQ 值是所有方法裡面最高的，相對於基礎實驗 (baseline)
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相比，提升了 0.4187。而當雜訊程度很低（SNR 為 20dB 時）， WF 法所對應的 PESQ

為最佳，而 NMF-MSE 和基礎實驗相比仍高了 0.0525。值得注意的是此時 NMF-MSE 的

𝐵𝐿參數設定為 3，相當於聲學頻率解析度降為原始的1 3⁄ ，在此較低的運算複雜度條件

下，仍可得到顯著的語音強化效果。 

 

表四：警報雜訊環境下，基礎實驗、NMF-MSE （其𝐵𝐿設為 3、𝐿𝐹𝑅設為 1）與三種語

音強化法（SS, WF, MMSE-STSA）所得的 PESQ 值 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 

Baseline 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-MSE 2.2453 2.3969 2.7062 2.9356 3.2015 

SS 1.9320 2.2362 2.7176 2.9483 3.2350 

WF 1.6569 2.2042 2.6856 2.9632 3.3036 

MMSE-STSA 2.0098 2.4355 2.7472 3.0262 3.2873 

 

 

圖一、 基礎實驗、NMF-MSE（其𝐵𝐿設為 3、𝐿𝐹𝑅設為 1）與三種語音強化法（SS, 

WF, MMSE-STSA）各方法所得之跨不同 SNR 的 PESQ 平均值 

 

五、結論 

在本論文中，我們提出了基於非負矩陣分解法 (NMF) 在語音強化上的應用技術，

使用 NMF 法對語音時頻圖之調變頻譜的強度做更新，簡稱為 NMF-MSE (NMF-based 

modulation spectrum enhancement)。在 NMF-MSE 法中，藉由分開訓練語句中乾淨語音

及雜訊的調變頻譜強度的 NMF 基底 (basis)，將所得基底用以分解測試語音時頻圖的調

變頻譜強度，再將強化後的調變頻譜透過反傅立葉轉換 (inverse Fourier transform) 得到
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新的時頻圖，進一步得到強化後的語音訊號。同時，我們對上述新方法進一步提出了兩

種方式來降低演算複雜度，分別為不同比例之低調變頻帶之 NMF-MSE 更新及不同聲

學頻率點數之全調變頻帶之 NMF-MSE 更新，從 PESQ 為指標的語音品質評估上，上述

方法皆能有效提升雜訊語音的清晰度。 

特別一提的是，NMF-MSE 法是針對語音時頻圖的調變頻譜加以更新，就我們所知，

目前基於 NMF 的語音強化法大多是針對時頻圖本身作強化，甚少有進一步處理調變頻

譜，因此我們的新方法相當於拓展了 NMF 法在語音強化上的應用。在未來展望中，我

們希望可以將 NMF-MSE 法結合其他種語音強化法達到抑制雜訊或提升語音品質，如

本論文中用以比較的的頻譜消去法  (spectral subtraction, SS)、韋納濾波法  (Wiener 

filtering, WF) 與平均最小化誤差短時頻譜振幅估測法  (minimum mean-square error 

short-time spectral amplitude estimation, MMSE-STSA)。此外，我們將測試擴展 NMF-MSE

法的運用，包括用在多語者與多類型雜訊環境的語音強化上，另外也可以更進一步在其

他資料庫上處理 (如中文數字語音或是更多字彙的資料庫) ，以探討其實際層面應用的

價值。 
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