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双解码卷积循环网络风噪声有源控制

摘要
本文提出一种利用双解码卷积循环

网 络 （ Ｄｕａｌ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＣＲＮ） 代 替 ＦｘＬＭＳ
（Ｆｉｌｔｅｒｅｄ⁃ｘ Ｌｅａｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ）算法的有
源噪声控制方法，考虑到相位信息在有
源噪声控制（Ａｃｔｉｖｅ Ｎｏｉｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＡＮＣ）
中的重要性，ＤＣＲＮ 网络的输入特征为
噪声信号的复数频谱（包括实部谱和虚
部谱）．网络结构中，采用编码模块从噪
声复数频谱中提取特征，利用双解码模
块分别估计网络输出的实部谱和虚部
谱，采用参数共享机制和组策略以降低
训练参数的数量并提高网络的学习能力
和泛化能力．特别是针对风噪声，选用新
的损失函数以及对训练数据进行正则化
处理以提升 ＤＣＲＮ 的性能．实验结果表
明，ＤＣＲＮ 方法在仿真环境与有源降噪
耳机环境下对一般噪声和风噪声都表现
出良好的降噪性能和鲁棒性．
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０　 引言

　 　 嘈杂环境对人们心理健康和工作造成的负面影响使得噪声控制

成为日益关注的焦点．无源噪声控制利用物理材料与噪声声波相互作

用消耗声能来衰减大部分中高频噪声［１］，但其处理低频噪声的能力

有限．有源噪声控制（Ａｃｔｉｖｅ Ｎｏｉｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＡＮＣ）是一种基于声波干涉

原理的噪声控制技术［２］，它通过生成与初级噪声幅度相同、相位相反

的抵消信号来衰减初级噪声，已有了成功的应用，如有源降噪

耳机［３⁃４］ ．
风噪声作为低频非平稳噪声的典型代表，在实际环境中广泛存

在，它是由空气湍流与障碍物（如建筑物、人体、传声器腔体等）之间

相互作用产生的［５⁃７］，其能量主要集中在 １ ０００ Ｈｚ 以下的低频，并且

随着频率的增加而滚降［８⁃９］ ．风噪的非平稳特性使得传统的噪声抑制

如基于维纳滤波解的降噪方法表现较差［１０⁃１１］ ．虽然有源噪声控制领域

已经提出了一些针对风噪声的方法，如 Ｃｈｕ 等［１２］ 提出基于总最小二

乘对滤波 ｘ 最小均方算法进行修正，提高风噪环境下噪声控制性能，
实验结果表明，该算法在有风条件下可以提高约 ３ ｄＢ 降噪量．目前大

多数针对风噪声的处理方法仍主要基于物理结构来削弱风噪影响，
例如：吴睿等［１３］基于风噪原理提出一种抗风噪结构抑制风噪对传声

器采集信号的影响，该设计由渐变管道和填充泡棉的腔体两部分组

成，风噪实验证明了该设计能有效地抑制风噪；潘作峰等［１４］提出一种

密封状态下的车内风噪性能区间不确定性的分析和优化方法，该方

法可在保证相关零部件质量基本不变的前提下，降低车内噪声水平

及其波动幅度，明显提升系统的稳健性．
近年来，神经网络在有源噪声控制中的运用引起了关注． Ｊｉａｎｇ

等［１５］首先利用经典 ＡＮＣ 算法处理噪声，然后将残余噪声和估计噪声

送入神经网络以消除非线性失真．Ｍｏｓｔａｆａｖｉ 等［１６］ 提出一种基于深度

学习的前馈 ＡＮＣ 控制器，通过考虑声学设备的延迟和非线性以衰减

与施工相关的噪声．Ｉｍ 等［１７］ 提出一种深度学习辅助的次级路径更新

技术，训练深度神经网络根据不断变化的边界条件实时估计次级路

径以应对时变环境．Ｃｈａ 等［１８］提出一种基于 ＤＮｏｉｓｅＮｅｔ 的反馈有源降

噪方法，通过在各种环境中学习不同噪声的多级时间特征，克服了传

统有源降噪的局限性，在此基础上，还提出了基于多层感知机（Ｍｕｌｔｉ⁃
ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）神经网络的次级路径估计器以提高 ＤＮｏｉｓｅＮｅｔ



　 　 　 　的性能．Ｚｈａｎｇ 等［１９］提出一种 Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法以解决

非线性 ＡＮＣ 问题，该方法训练网络以编码不同噪声

环境下的最优控制参数，还引入延迟补偿策略解决

ＡＮＣ 系统潜在的延迟问题．Ｋｗｏｎ 等［２０］ 采用长短期

记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）层作为 ＡＮＣ
控制器，生成控制信号以最小化残留噪声．

鉴于风噪声的非平稳、非线性特性和神经网络

强大的非线性映射能力，本文研究了双解码卷积循

环 网 络 （ Ｄｕａｌ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＲＮ） ［２１］代替传统 ＦｘＬＭＳ（Ｆｉｌｔｅｒｅｄ⁃ｘ Ｌｅａｓｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ）算法的 ＡＮＣ 方法．考虑到相位信息在

ＡＮＣ 中的重要性，ＤＣＲＮ 网络的输入特征为噪声信

号的复数频谱（包括实部谱和虚部谱）．为了降低训

练参数的数量并提高网络的学习能力和泛化能力，
网络结构中采用了参数共享机制和组策略．

１　 算法描述

１􀆰 １　 ＦｘＬＭＳ 算法

因其简单、稳定和相对低的计算复杂度，ＦｘＬＭＳ
及其扩展算法在 ＡＮＣ 中应用广泛．ＦｘＬＭＳ 算法是以

ＬＭＳ 算法为基础，在参考信号与滤波器之间放置估

计的次级路径以补偿次级路径对有源噪声控制系统

的影响．单通道前馈 ＦｘＬＭＳ 算法框图如图 １ 所示．

图 １　 单通道前馈 ＦｘＬＭＳ 算法框图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ ＦｘＬＭＳ

参考信号 ｘ（ｎ） 由参考麦克风拾取并通过自适

应滤波器 Ｗ（ ｚ） 生成次级信号 ｙ（ｎ），如式（１） ．参考

信号和次级信号分别经过初级路径 Ｐ（ ｚ） 和次级路

径 Ｓ（ ｚ） 得到期望信号 ｄ（ｎ） 和抵消信号 ｙｓ（ｎ），噪声

残留由误差麦克风拾取得到．ＦｘＬＭＳ 算法对滤波器

Ｗ（ ｚ） 进行自适应迭代，生成抵消信号 ｙｓ（ｎ） 以最小

化噪声残留信号 ｅ（ｎ），如式（２） ．Ｗ（ ｚ） 迭代更新方程

如式（３） ．
ｙ（ｎ） ＝ ｗＴ（ｎ）ｘ（ｎ）， （１）
ｅ（ｎ） ＝ ｄ（ｎ） － ｙｓ（ｎ）， （２）
ｗ（ｎ ＋ １） ＝ ｗ（ｎ） ＋ μｅ（ｎ）［ｘ（ｎ）∗ｓ^（ｎ）］ ． （３）

式（３）中： ｗ（ｎ） 为自适应滤波器权重；μ是自适应步

长参数；ｓ^（ｎ） 为次级路径估计 ｓ^（ ｚ） 的脉冲响应；∗
表示线性卷积运算．

１􀆰 ２　 ＤＣＲＮ 方法

１􀆰 ２􀆰 １　 算法原理

图 ２ 所示为单通道前馈 ＤＣＲＮ 方法的系统框

图．相较于图 １，ＤＣＲＮ 方法采用 ＤＣＲＮ 代替Ｗ（ ｚ） ．参
考信号 ｘ（ｎ）经过短时傅里叶变换（Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）后得到复频谱，其实部和虚部频谱

分别为 Ｘｒ（ ｔ，ｆ） 和 Ｘ ｉ（ ｔ，ｆ），其中，ｔ 和 ｆ 表示为时频

（Ｔ⁃Ｆ） 单元内的时间和频率，下标 ｒ 和 ｉ 分别表示信

号频谱的实部和虚部．将Ｘｒ（ ｔ，ｆ） 和Ｘ ｉ（ ｔ，ｆ） 作为输入

送至 ＤＣＲＮ 并计算出次级信号的实部与虚部频谱即

Ｙｒ（ ｔ，ｆ） 和 Ｙｉ（ ｔ，ｆ） ．次级信号的复频谱经逆短时傅里

叶变换得到时域信号 ｙ（ｎ），与次级路径 Ｓ（ ｚ） 卷积得

到抵消信号 ｙｓ（ｎ） ．ｄ（ｎ） 和 ｙｓ（ｎ） 用于计算损失函

数，训练 ＤＣＲＮ 参数以最小化误差信号 ｅ（ｎ） ．

图 ２　 单通道前馈 ＤＣＲＮ 方法系统框图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ ＤＣＲＮ

１􀆰 ２􀆰 ２　 网络参数

图 ２ 中 ＤＣＲＮ 具体结构如图 ３ 所示．ＤＣＲＮ 结构

包括 ３ 个部分：编码模块、时序建模模块和解码模

块．编码模块和解码模块分别包含 ５ 层卷积层和 ５ 层

反卷积层，位于编码模块和解码模块之间的时序建

模模块由采用组策略的 ２ 个长短期记忆层（ＬＳＴＭ）
组成［２２⁃２３］，其中组数设置为 ２．采用组策略的 ＬＳＴＭ
层有助于提高循环层的效率和降低模型的复杂度．
编码模块从输入信号复频谱中提取出高维特征，而
解码模块以逆向操作将编码模块提取的高维特征逐

层恢复至目标信号．
图 ３ 中 Ｘｒ（ ｔ，ｆ） 和 Ｘ ｉ（ ｔ，ｆ） 被视为 ２ 个不同的输

入通道，编码模块和时序建模模块共享 Ｘｒ（ ｔ，ｆ） 和

Ｘ ｉ（ ｔ，ｆ）， 而 ２ 个解码模块分别用于估计 ＤＣＲＮ 网络

输出信号的实部和虚部频谱．这样的设置使得 ＤＣＲＮ
可以同时处理实部和虚部的复频谱映射，将估计实

部和虚部视为 ２ 个相关子任务，从而通过参数共享

９７６
学报，２０２４，１６（５）：６７８⁃６８７
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鼓励学习和提高泛化能力．在模型训练过程中，采用

了跳跃连接方法（ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ） ［２４］，该方法将编码

模块每个卷积层输出与双解码模块中对应的反卷积

层的输入相连接，可以逐层传递编码模块中提取的

特征到解码模块，避免输入信息在传递过程中丢失

过多，从而改善通过 ＤＣＲＮ 的信息和梯度．ＤＣＲＮ 网

络在除输出层外的所有卷积层和反卷积层中均使用

指数线性单元（Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔｓ，ＥＬＵ）作为

激活函数，并在每次卷积（或反卷积）之后采用批量

归一化操作（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）来加快训练速

度和提高模型稳定性．此外，在 ２ 个解码模块的输出

层之后使用线性层来预测输出信号的实部和虚部

频谱．
表 １ 给出了 ＤＣＲＮ 模型每层网络的具体参数设

置，其中，Ｔ 表示 ＳＴＦＴ 幅度谱中时间帧的数量，双解

码模块的反卷积层参数相同．表 １ 中：卷积层和反卷

图 ３　 ＤＣＲＮ 的具体结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＣＲＮ

表 １　 ＤＣＲＮ 参数
Ｔａｂｌｅ １　 ＤＣＲＮ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＤＣＲＮ 层名称 输入维度 超参数 输出维度

Ｃｏｎｖ２ｄ＿１ （２，Ｔ，１６１） （１，３），（１，２），８ （８，Ｔ，８０）
Ｃｏｎｖ２ｄ＿２ （８，Ｔ，８０） （１，３），（１，２），１６ （１６，Ｔ，３９）

编码模块 Ｃｏｎｖ２ｄ＿３ （１６，Ｔ，３９） （１，３），（１，２），３２ （３２，Ｔ，１９）
Ｃｏｎｖ２ｄ＿４ （３２，Ｔ，１９） （１，３），（１，２），６４ （６４，Ｔ，９）
Ｃｏｎｖ２ｄ＿５ （６４，Ｔ，９） （１，３），（１，２），１２８ （１２８，Ｔ，４）

时序建模模块

Ｒｅｓｈａｐｅ＿１ （１２８，Ｔ，４） （Ｔ，５１２）
Ｇｒｏｕｐｅｄ＿ＬＳＴＭ＿１ （Ｔ，５１２） ５１２ （Ｔ，５１２）
Ｇｒｏｕｐｅｄ＿ＬＳＴＭ＿２ （Ｔ，５１２） ５１２ （Ｔ，５１２）

Ｒｅｓｈａｐｅ＿２ （Ｔ，５１２） （１２８，Ｔ，４）
Ｄｅｃｏｎｖ２ｄ＿５（×２） （２５６，Ｔ，４） （１，３），（１，２），６４ （６４，Ｔ，９）
Ｄｅｃｏｎｖ２ｄ＿４（×２） （１２８，Ｔ，９） （１，３），（１，２），３２ （３２，Ｔ，１９）

解码模块 Ｄｅｃｏｎｖ２ｄ＿３（×２） （６４，Ｔ，１９） （１，３），（１，２），１６ （１６，Ｔ，３９）
Ｄｅｃｏｎｖ２ｄ＿２（×２） （３２，Ｔ，３９） （１，３），（１，２），８ （８，Ｔ，８０）
Ｄｅｃｏｎｖ２ｄ＿１（×２） （１６，Ｔ，８０） （１，３），（１，２），１ （１，Ｔ，１６１）

线性层
Ｌｉｎｅａｒ（×２） （１，Ｔ，１６１）

１６１
（１，Ｔ，１６１）

ｃｏｎｃａｔ （１，Ｔ，１６１）（×２） （２，Ｔ，１６１）

０８６
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积层的输入维度和输出维度括号内 ３ 个参数分别表

示特征通道数、时间总帧数、特征维度，卷积层和反

卷积层的层间超参数分别对应卷积核、卷积步幅、输
出通道数；５ 层卷积层的输出通道数分别为 ８、１６、
３２、６４、１２８，５ 层反卷积层的输出通道数分别为 ６４、
３２、１６、８、１；卷积层和反卷积层的时间维度和特征维

度的卷积步幅设置为（１，２），卷积核均设置为（１，３）．
此外，为了聚合频谱的上下文，所有卷积层和反卷积

层中沿频率维度采用的步长为 ２．值得注意的是，由
于采用了跳跃连接方法，解码模块中每层反卷积层

的输入特征通道数是对应的卷积层输入特征通道数

２ 倍．这样的设计使得编码模块提取的特征能够更加

有效地传递到解码模块，从而有助于保持和恢复输

入信号的重要特征．
１􀆰 ２􀆰 ３　 特征提取和损失函数

网络输入参考信号 ｘ（ｎ）均以 １６ ｋＨｚ 采样，使用

２０ ｍｓ 的汉明窗将参考信号 ｘ（ｎ）分割成一系列时间

帧，相邻两帧之间的重叠为 １０ ｍｓ．对每帧应用 ３２０
点的短时傅里叶变换（ＳＴＦＴ）生成 １６１ 维的实部和

虚部频谱．
本文选择复频谱映射是由于相位在有源噪声控

制中的重要性．ＡＮＣ 的目标是产生抵消信号以衰减

误差麦克风处的初级噪声，均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）损失函数是最广泛使用的处理回归问题

的损失函数之一．式（４）为 ＭＳＥ 损失函数的计算公

式，式中， Ｎ 为样本数量即每次迭代数据中批处理量

大小，ｙｋ，ｔｒｕｅ 和 ｙｋ，ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ 分别为第 ｋ个样本的真实值和

对应的预测值，在本文中分别是 ｄ（ｎ） 与 ｙｓ（ｎ） 经

ＳＴＦＴ 变换后的复频谱．

ｅＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ ０
（ｙｋ，ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ － ｙｋ，ｔｒｕｅ） ２ ． （４）

２　 实验结果与分析

２􀆰 １　 实验配置

实验分为两部分，分别验证 ＤＣＲＮ 方法在一般

噪声和风噪声条件下的降噪性能．第一部分实验使

用 Ｓｏｕｎｄ⁃Ｅｆｆｅｃｔ 音效库 Ｇｅｎｅｒａｌ Ｓｅｒｉｅｓ ６０００ 系列（ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ｓｏｕｎｄｅｆｆｅｃｔｓ． ｆａｎｄｏｍ． ｃｏｍ ／ ｗｉｋｉ ／ Ｔｈｅ ＿ Ｇｅｎｅｒａｌ ＿
Ｓｅｒｉｅｓ＿６０００＿Ｓｏｕｎｄ＿Ｅｆｆｅｃｔｓ＿Ｌｉｂｒａｒｙ）中多种噪声信号

创建训练集．验证集采用 ＮＯＩＳＥＸ⁃９２ 数据集［２５］ 中的

Ｌｅｏｐａｒｄ 噪声，测试集使用 ＮＯＩＳＥＸ⁃９２ 中的 ｂａｂｂｌｅ 噪

声、ｅｎｇｉｎｅ 噪声和 ｆａｃｔｏｒｙ 噪声．第二部分实验针对风

噪声进行训练，由于目前缺乏公开的风噪声数据集，

本文采用 Ｎｅｌｋｅ 等［２６］ 提出的合成风噪声信号模型

（后文称“Ｎｅｌｋｅ 模型”）生成风噪声信号，包括阵风

和恒定风两种类型．风噪声的数据集设置为：Ｎｅｌｋｅ
模型生成约 １０ ｈ 的恒定风噪声作为训练集，约 １ ｈ
的阵风风噪声作为验证集，在户外场景采集的正常

风速和强风速两种条件下真实风噪声（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｉｋｓ． ｒｗｔｈ⁃ａａｃｈｅｎ． ｄｅ ／ ｅｎ ／ ｒｅｓｅａｒｃｈ ／ ｔｏｏｌｓ⁃ｄｏｗｎｌｏａｄｓ ／ ｄａｔａ⁃
ｂａｓｅｓ ／ ｗｉｎｄ⁃ｎｏｉｓｅ⁃ｄａｔａｂａｓｅ ／ ）作为测试集．

在每一部分实验中，为了验证网络的泛化性能，
采用两类初级路径和次级路径进行实验．第一类采

用镜像源法［２７］ 生成房间冲击响应 （ Ｒｏｏｍ Ｉｍｐｕｌｓｅ
Ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ，ＲＩＲｓ）．本文模拟了一个 ３ ｍ×４ ｍ×２ ｍ 的

房间，其中，参考麦克风位于（１􀆰 ５，１，１）ｍ 处，次级源

（抵消扬声器）位于（１􀆰 ５，２􀆰 ５，１）ｍ 处，误差麦克风

位于（１􀆰 ５，３，１） ｍ 处．模拟生成的 ＲＩＲｓ 混响时间

Ｔ６０∈｛０􀆰 １５，０􀆰 １７５，０􀆰 ２，０􀆰 ２２５，０􀆰 ２５｝ ｓ［２８］，阶数为

５１２．每种混响时间生成两个 ＲＩＲｓ，分别用作初级路

径和次级路径．在训练阶段随机选择混响时间 Ｔ６０∈
｛０􀆰 １５，０􀆰 １７５，０􀆰 ２２５，０􀆰 ２５｝ｓ 中的一组 ＲＩＲｓ，测试阶

段采用混响时间为 ０􀆰 ２ ｓ 的 ＲＩＲｓ 作为默认测试

ＲＩＲｓ．第二类旨在验证算法在有源降噪耳机中的实

际效果，其初级路径与次级路径来自于吴礼福等［２］

实测的有源降噪耳机场景，阶数分别为 ５１２ 和 ２５６．
对于两部分实验，分别创建了 ２０ ０００ 条训练数

据、１００ 条验证数据和 １００ 条测试数据．每条训练数

据、验证数据以及测试数据均是从对应数据集中随

机裁剪的 ６ ｓ 信号创建．在训练模型时使用 ＡＭＳＧａｒｄ
优化器［２９］更新网络权重，初始学习率设置为 ０􀆰 ００１，
采用 ＳｔｅｐＬＲ 机制在训练过程中动态调整学习率，批
大小设为 １６，训练总轮数设为 ３０．

２􀆰 ２　 实验结果分析

本文以降噪量评价算法的降噪性能，其中，降噪

量定义为算法作用前后残留噪声的功率谱密度差

异．对比算法选择 ＦｘＬＭＳ 算法与文献［１９］中提出的

Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法． ＦｘＬＭＳ 算法滤波器长度设为 ５１２；
Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法使用与 ＤＣＲＮ 方法相同的超参数和

数据集．
式（４）中的平方运算会放大较大误差的影响

（对异常值比较敏感），导致模型对异常值过度拟合．
平均绝对值误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）损失函

数由于使用绝对值计算使其对异常值的鲁棒性更

好．由于风噪声信号呈现能量集中在低频部分并且

随着频率升高能量滚降，而 ＭＡＥ 对所有误差赋予相

１８６
学报，２０２４，１６（５）：６７８⁃６８７

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（５）：６７８⁃６８７



同权重，可以更平衡地考虑低频与高频之间的差异．
因此，在风噪声中优先采用 ＭＡＥ 损失函数，同时将

ＭＡＥ 损失函数用于一般噪声中进行对比．式（５）为

ＭＡＥ 损失函数计算公式，式中各参数同式（４）．后文

中对使用 ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 损失函数的 ＤＣＲＮ 方法分别

命名为 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法和 ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 方法．

ｅＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ ０
｜ ｙｋ，ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ － ｙｋ，ｔｒｕｅ ｜ ． （５）

２􀆰 ２􀆰 １　 一般噪声

实验 １ 采用镜像源法生成的 ＲＩＲｓ 作为初级路

径和次级路径以验证 ＤＣＲＮ 在仿真环境中降噪性

能．选择 ４ 种噪声情况进行测试，分别为 ｂａｂｂｌｅ、ｅｎ⁃
ｇｉｎｅ、ｂａｂｂｌｅ 转变为 ｅｎｇｉｎｅ 以及 ｂａｂｂｌｅ 混合 ｆａｃｔｏｒｙ．
图 ４ａ 和 ４ｂ 分别给出了 ｂａｂｂｌｅ 和 ｅｎｇｉｎｅ 两种噪声下

ＦｘＬＭＳ、Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 和 ＤＣＲＮ 方法降噪后误差信号的

功率谱对比．观察图 ４ 可以发现 ＤＣＲＮ 方法和 Ｄｅｅｐ⁃
ＡＮＣ 方法在 ｂａｂｂｌｅ 和 ｅｎｇｉｎｅ 两种噪声下相较于 Ｆｘ⁃
ＬＭＳ 算法均表现出更好的降噪性能．传统的 ＦｘＬＭＳ

算法降噪性能仅限于低频窄带部分，而 ＤＣＲＮ 方法

在宽带和高频部分均表现出更高的降噪性能．
实际环境中可能存在噪声类型转换或多种噪声

同时存在的情况， 对 ｂａｂｂｌｅ 转变为 ｅｎｇｉｎｅ 以及

ｂａｂｂｌｅ 混合 ｆａｃｔｏｒｙ 两种噪声情况进行测试，以验证

ＤＣＲＮ 方法的鲁棒性．图 ５ａ 和 ５ｂ 分别给出了 ｂａｂｂｌｅ
转变为 ｅｎｇｉｎｅ 噪声与 ｂａｂｂｌｅ 混合 ｆａｃｔｏｒｙ 噪声两种

情况下，ＦｘＬＭＳ、Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 和 ＤＣＲＮ 方法降噪后误

差信号的功率谱对比．观察图 ５ 可以发现，在噪声类

型转变以及多种噪声混合的情况下，ＤＣＲＮ 方法相

较于 ＦｘＬＭＳ 算法在宽频带内降噪性能均有明显提

升．实验 １ 的结果表明，在仿真环境下 ＤＣＲＮ 方法

在宽带噪声上均能够实现更好的降噪性能，并且在

应对噪声变化的情况下表现出良好的鲁棒性．对比

ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 方法与 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法可以发现在低

频部分前者降噪量低于后者，表明在仿真环境中

ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 方 法 降 噪 性 能 略 差 于 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ
方法．

图 ４　 ｂａｂｂｌｅ 与 ｅｎｇｉｎｅ 两种噪声降噪前后误差信号功率谱

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｒｒｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＡＮＣ　 ａ．ｂａｂｂｌｅ ｎｏｉｓｅ；ｂ．ｅｎｇｉｎｅ ｎｏｉｓｅ

图 ５　 ｂａｂｂｌｅ 转变为 ｅｎｇｉｎｅ 与 ｂａｂｂｌｅ 混合 ｆａｃｔｏｒｙ 两种情况降噪前后误差信号功率谱

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｒｒｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＡＮＣ　 ａ．ｆｒｏｍ ｂａｂｂｌｅ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｅｎｇｉｎｅ ｎｏｉｓｅ；
ｂ．ｂａｂｂｌｅ ｎｏｉｓｅ ｍｉｘｅｄ ｗｉｔｈ ｆａｃｔｏｒｙ ｎｏｉｓｅ

２８６
吴礼福，等．双解码卷积循环网络风噪声有源控制．

ＷＵ Ｌｉｆｕ，ｅｔ ａｌ．Ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｗｉｎｄ ｎｏｉｓｅ ｗｉｔｈ ｄｕａｌ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ．



　 　 为了进一步验证 ＤＣＲＮ 方法在实际环境下的降

噪性能，实验 ２ 选择了有源降噪耳机场景进行验证．图
６ａ 和 ６ｂ 分别给出了 ｂａｂｂｌｅ 和 ｆａｃｔｏｒｙ 两种噪声下，Ｆｘ⁃
ＬＭＳ、Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 和 ＤＣＲＮ 方法降噪后误差信号的功

率谱对比．可以看出，在有源降噪耳机环境下，ＤＣＲＮ
方法在 ２ ０００ Ｈｚ 以内的低频部分相较于 ＦｘＬＭＳ 算法

降噪量提升 ５～１０ ｄＢ，在整个宽频带内降噪性能略优

于 Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法．图 ７ａ 和 ７ｂ 分别给出了 ｂａｂｂｌｅ 转

变为 ｅｎｇｉｎｅ 噪声和 ｂａｂｂｌｅ 混合 ｆａｃｔｏｒｙ 噪声两种情况

下，ＦｘＬＭＳ、Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 和 ＤＣＲＮ 方法降噪后误差信号

的功率谱对比．可以发现在有源降噪耳机环境下，对于

噪声类型转变和噪声混合的情况，ＤＣＲＮ 方法在 ２ ０００
Ｈｚ 以内的低频部分相较于 ＦｘＬＭＳ 算法降噪量均能提

升 ５～１０ ｄＢ．实验 ２ 的结果表明，对于一般噪声，在有

源降噪耳机环境中 ＤＣＲＮ 方法在低频段相较于

ＦｘＬＭＳ 算法和 Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法均有降噪量的提升，并
且在应对噪声变化时表现出了较好的鲁棒性．对比

ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 方法与 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法可以发现在低频

段前者降噪量较于后者提升 ５～１０ ｄＢ，并且解决了后

者在高频部分能量不降反增的问题．该结果表明，在有

源降噪耳机环境中对于一般噪声 ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 方法降

噪性能优于 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法．
２􀆰 ２􀆰 ２　 风噪声

实验 ３ 采用模拟生成的房间脉冲响应（ＲＩＲｓ）作
为初级路径和次级路径，验证在仿真环境下，ＤＣＲＮ
方法降低风噪的性能．选择户外采集的正常风速和

强风速两种风噪声进行测试．图 ８ａ 和 ８ｂ 分别给出了

正常风速和强风速两种风噪下，ＦｘＬＭＳ、Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ
和两种 ＤＣＲＮ 方法降噪后误差信号的功率谱对比，
可以发现风噪声能量主要集中的 １ ０００ Ｈｚ 以内，在
正常风速和强风速两种风噪下两种 ＤＣＲＮ 方法相较

于 ＦｘＬＭＳ 算法降噪量均提高 １０ ｄＢ 左右，ＤＣＲＮ⁃
ＭＡＥ 方法在整体降低风噪的能力上明显优于 Ｄｅｅｐ⁃
ＡＮＣ 和 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法．实验 ３ 验证了 ＤＣＲＮ 方法

在风噪声环境中降低风噪声的可行性以及 ＤＣＲＮ⁃
ＭＡＥ 方法降低风噪的性能优于 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法．

图 ６　 有源降噪耳机环境下 ｂａｂｂｌｅ 与 ｆａｃｔｏｒｙ 两种噪声降噪前后误差信号功率谱

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｒｒｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＡＮＣ ｉｎ ａｃｔｉｖｅ ｈｅａｄｐｈｏｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　 ａ．ｂａｂｂｌｅ ｎｏｉｓｅ；ｂ．ｆａｃｔｏｒｙ ｎｏｉｓｅ

图 ７　 有源降噪耳机环境下 ｂａｂｂｌｅ 变为 ｅｎｇｉｎｅ 与 ｂａｂｂｌｅ 混合 ｆａｃｔｏｒｙ 两种情况降噪前后误差信号功率谱
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图 ８　 仿真环境下正常风速和强风速两种风噪降噪前后误差信号功率谱

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｒｒｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＡＮＣ ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ａ．ｎｏｒｍａｌ ｓｐｅｅｄ ｗｉｎｄ ｎｏｉｓｅ；ｂ．ｓｔｒｏｎｇ ｓｐｅｅｄ ｗｉｎｄ ｎｏｉｓｅ

　 　 从图 ８ 中可以观察到 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 和 Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ
方法在风噪声的高频部分（１ ０００ Ｈｚ 以上）表现较

图 １０　 有源降噪耳机环境下正常风速和强风速风噪降噪前后误差信号功率谱

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｅｒｒｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＡＮＣ ｉｎ ａｃｔｉｖｅ ｈｅａｄｐｈｏｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ａ．ｎｏｒｍａｌ ｓｐｅｅｄ ｗｉｎｄ ｎｏｉｓｅ；ｂ．ｓｔｒｏｎｇ ｓｐｅｅｄ ｗｉｎｄ ｎｏｉｓｅ

差．这是由于风噪信号在高频部分的能量滚降迅速，
其能量较低频而言非常小， 导致 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 和

Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法在训练模型时对风噪高频部分出现

训练过拟合．对此可以通过正则化即提高风噪声信

号高频部分的能量来解决模型出现过拟合的现象．
考虑到风噪的特点，本文在风噪信号 １ ０００ Ｈｚ 频率

以上叠加白噪声进行正则化处理．图 ９ 是风噪信号

高频部分正则化处理前后的功率谱图．从图 ９ 中可

以观察到正则化处理不改变风噪信号的主要结构，
仅处理风噪信号高频部分不影响风噪能量主要集中

的低频段．
实验 ４ 验证了 ＤＣＲＮ 方法在实际环境即有源降

噪耳机中降低风噪的性能．风噪数据集的使用同实

验 ３ 一致，不同的是对风噪数据集进行正则化处理．
图 １０ａ 和 １０ｂ 分别是在正常风速和强风速两种风噪

图 ９　 风噪信号正则化处理前后功率谱

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌ
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

声情况下 ＦｘＬＭＳ、Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 和两种 ＤＣＲＮ 方法降噪

后误差信号的功率谱对比．可以发现在风噪声能量

主要集中的 １ ０００ Ｈｚ 以内的低频段，ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 和

Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法对于两种风速风噪情况仅在 ６００ Ｈｚ
以内相较于 ＦｘＬＭＳ 算法有降噪量的提升，ＤＣＲＮ⁃
ＭＡＥ 方法在 １ ０００ Ｈｚ 以内相较于 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法
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降噪量均有显著提升．实验 ４ 结果表明，采用正则化

训练数据后，在有源降噪耳机环境下 ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 方

法在降低风噪性能上相较于 ＤＣＲＮ⁃ＭＳＥ 方法具有

明显优势．
实验 ５ 对比采用噪声信号目标幅度谱（ Ｔａｒｇｅｔ

Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ，ＴＭＳ）作为输入特征的 ＣＲＮ 以

验证融合相位估计的复频谱映射的优势．幅度谱映

射的 ＣＲＮ 具体结构如图 １１ 所示，相较于 ＤＣＲＮ 采

用双解码模块分别估计网络输出信号的实部谱和虚

部谱，幅度谱映射的 ＣＲＮ 仅需一个解码模块即可．
ＣＲＮ 中编解码模块和时序模块中各层网络具体参数

与 ＤＣＲＮ 相同．本文将采用幅度谱映射的 ＣＲＮ 方法

简称为 ＣＲＮ⁃ＴＭＳ 方法，训练 ＣＲＮ 的数据集同实验 ４
且采用 ＭＡＥ 损失函数．图 １２ａ 和 １２ｂ 分别是在正常

风速和强风速两种风噪声情况下 ＦｘＬＭＳ、 Ｄｅｅｐ
ＡＮＣ、ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 方法和 ＣＲＮ⁃ＴＭＳ 方法降噪后误差

信号的功率谱对比．可以观察到采用幅度谱映射的

ＣＲＮ⁃ＴＭＳ 方法降低风噪性能弱于传统 ＦｘＬＭＳ 算法，
表明 ＡＮＣ 系统中相位信息的重要性，也表明采用复

频谱的 ＤＣＲＮ⁃ＭＡＥ 相较于仅采用幅度谱的 ＣＲＮ⁃
ＴＭＳ 在融合相位信息后降低风噪具有明显的优势．

算法的计算复杂度在评估算法运行时消耗的计

算资源量方面起主要作用．深度学习算法一般采用

浮点数运算次数（Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｐｏｉｎｔ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）
（包括乘法运算次数和加法运算次数）衡量模型计

算复杂度．本文采用广泛使用的 Ｐｙｔｈｏｎ 中 ｔｈｏｐ 库

（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐｙｐｉ． ｏｒｇ ／ ｐｒｏｊｅｃｔ ／ ｔｈｏｐ ／ ） 计 算 ＤＣＲＮ 的

ＦＬＯＰｓ 和训练参数量．在计算复杂度方面，ＤＣＲＮ 模

型中可训练参数约为 ２􀆰 ３２×１０６，每个时间帧的浮点

运算次数为 ４􀆰 １３×１０６ ．对比算法 Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 模型的

可训练参数和浮点运算次数分别为 ８􀆰 ８３ × １０６ 和

１２􀆰 ７８×１０６，ＤＣＲＮ 模型相较于 Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 模型大幅

降低了网络的可训练参数和计算复杂度．在同一硬

件平台上，传统 ＦｘＬＭＳ 算法、ＤＣＲＮ 方法与 Ｄｅｅｐ⁃

图 １１　 幅度谱映射的 ＣＲＮ 具体结构

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＲＮ ｆｏｒ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍａｐｐｉｎｇ

图 １２　 有源降噪耳机环境下正常风速和强风速风噪降噪前后误差信号功率谱

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｅｒｒｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＡＮＣ ｉｎ ａｃｔｉｖｅ ｈｅａｄｐｈｏｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
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ＡＮＣ 方法对于 １ ｓ 数据的平均处理时间（运行 １００
次）如表 ２ 所示，ＤＣＲＮ 方法与 Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ 方法比传

统自适应滤波算法更快．这是由于深度学习网络训

练完成后，其网络权重是固定的，因此可以利用硬件

平台进行并行运算，从而减少运行时间．

表 ２　 不同算法处理 １ ｓ 数据的平均运行时间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ １
ｓｅｃｏｎｄ ｏｆ ｄａｔａ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｍｓ

ＦｘＬＭＳ ＤＣＲＮ Ｄｅｅｐ⁃ＡＮＣ

运行时间 ６４ １２ １８

３　 结论

本文研究了基于双解码卷积循环网络的 ＤＣＲＮ
有源噪声控制方法，利用 ＤＣＲＮ 代替自适应滤波器

来编码，适用于不同噪声环境下 ＡＮＣ 控制器最优控

制参数，通过训练 ＤＣＲＮ 分别估计与参考信号对应

的次级信号的实部和虚部，进而使抵消信号能够最

大化衰减误差麦克风处的噪声残留．此外，本文采用

复数频谱作为输入特征和训练目标，充分考虑了相

位在有源噪声控制中的重要性．针对一般噪声与风

噪声分别在仿真环境和有源降噪耳机环境下进行实

验．实验结果表明，对于一般噪声 ＤＣＲＮ 方法具有良

好的降噪性能和鲁棒性．在风噪声中，正则化训练数

据后，采用 ＭＡＥ 损失函数的 ＤＣＲＮ 方法相比于采用

ＭＳＥ 损失函数的 ＤＣＲＮ 方法降噪风噪的性能明显提

升．实验结果说明了损失函数对网络性能的显著影

响．未来的研究将进一步探索采用不同形式的损失

函数如基于对抗网络的损失函数，以尝试进一步提

高网络性能．
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