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一、文献信息 
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3. 发表途径：Interspeech 2021 

4. 时间：2021 年 

二、问题背景 

近年来，随着深度学习技术不断发展，它在音频处理上的应用取得了很多成果，例如语音合成、语音识

别、音频分类等应用场景。很多研究人员都将工作重点聚焦在为这些任务场景设计更好的网络结构上。这些

研究固然很有必要，但是我们知道，对于深度学习来说，充足的训练数据是不可或缺的，否则很容易造成过

拟合。在解决扩充训练数据量的问题上，数据增强是必不可少的一项技术。数据增强可以在数据集有限的前

提下，对其进行适当处理，达到扩充数据量，改善训练结果的目的。 

在音频数据的数据增强问题上，有两种主要方法：一是时域波形的数据增强，二是时频域特征的数据增

强。时域波形的数据增强方式包括加入噪声、改变音调、改变速度等。时频域特征包括频谱图、Mel 频谱图、

MFCC 等。由于时频域特征是二维的，可以用二维图像表示，因此计算机视觉领域的数据增强方式可以应用

于时频域特征的数据增强。但是，因为时频域特征本质上是关于音频频率的时间序列，所以采用一般的图像

数据增强方式可能会导致音频信息的丢失，在实际应用中需要更适用于时频域特征的数据增强方式。论文作

者正是为了解决这一问题，提出了名为 SpecMix 的数据增强方式，采用了一系列专门为时频域特征设计的

数据增强策略。这一方式可以应用到 ResNet 等网络结构中，用于解决语音增强、音频分类等任务。 

三、思路方法 

在不同的音频处理任务中，具体所需要的数据增强方式可能会有所不同。但是大体上，各类任务中的数

据增强都可以通过组合两个不同的训练样本，生成一个新的样本来实现。在论文中，作者正是根据这种思

路，进行了针对不同任务的数据增强算法设计。 

1. 音频分类任务中的算法 

进行分类任务需要有数据和其标签。设𝑥 ∈ ℝ𝐹×𝑇×𝐶和 y 分别表示数据及其标签。其中 F 表示频率维度

的长度，T表示时间维度的长度，C表示时频域特征的数量。SpecMix 算法的目标将两个训练样本(𝑥𝐴, 𝑦𝐴)和

(𝑥𝐵, 𝑦𝐵)组合起来，生成一个新的样本(�̃�, �̃�)。论文进行组合的方式如下： 

�̃� = M ⨀ 𝑥𝐴 + (1 − M) ⨀ 𝑥𝐵        (1) 

�̃� = 𝜆𝑦𝐴 + (1 − 𝜆)𝑦𝐵                 (2) 

其中M ∈ {0, 1}𝐹×𝑇表示掩码矩阵，用于进行两个时频域特征图像的组合。⨀是按元素的乘法（区别于一般的

矩阵乘法）。数据标签的组合比 λ 是组合数据�̃�中𝑥𝐴像素点所占的比例。具体在每一次训练迭代中，可以根

据上式在两个 mini-batch 中选择数据组合成为新的混合样本。 

2. 语音增强任务中的算法 

进行语音增强时，需要从噪声背景下提取有用的语音信息。训练时数据中需要有含噪声信号和清晰信

号。设𝑥 ∈ ℝ𝐹×𝑇×𝐶与𝑧 ∈ ℝ𝐹×𝑇×𝐶分别表示含噪声信号的时频域特征和清晰信号的时频域特征。数据增强的目



标是组合两个训练样本(𝑥𝐴, 𝑧𝐴)和(𝑥𝐵, 𝑧𝐵)生成一个新的样本(�̃�, �̃�)。此时的组合定义为： 

�̃� = M ⨀ 𝑥𝐴 + (1 − M) ⨀ 𝑥𝐵        (3) 

�̃� = M ⨀ 𝑧𝐴 + (1 − M) ⨀ 𝑧𝐵        (4) 

其中 M 与⨀与音频分类任务中的含义一致。具体来说，在每一次训练迭代中，同样可以在两个 mini-batch 中

选择数据组合生成新的混合样本。 

3. 掩蔽 

在实施 SpecMix 算法时，通过掩码矩阵 M 对两组数据进行频率与时间掩蔽生成组合数据。通过频率掩

蔽可以生成最多三个不同的频率段，通过时间掩蔽也可以生成最多三个不同的时间段。频率段与时间段的长

度都可以由操作者根据实际需要来定义。生成组合数据的算法示意图如图 1。 

 

图 1  SpecMix 算法流程示意 

具体来说，在实行频率掩蔽时，生成频率段的数量𝑓𝑡𝑖𝑚𝑒𝑠可以从 0 到 3 中随机选取整数值。在每个频率

段的选择上，起始频率𝑓𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡可以从 0 到 F中随机选择。然后利用公式𝑓𝑒𝑛𝑑 = 𝑓𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 + 𝛾𝐹得出终止频率。𝛾可

以由操作者从 0 到 1 中选取。这一过程的重复次数为𝑓𝑡𝑖𝑚𝑒𝑠。时间掩蔽的过程与频率掩蔽的过程相似。 

四、实验及结论 

在提出了数据增强的具体算法后，结合具体的网络与任务进行实验是必不可少的操作流程。作者分别就

声音场景分类、事件分类与语音增强三个任务进行了实验，并且与其他音频数据增强算法得到的结果进行了

对比。 

1. 所用模型 

1.1 场景分类与事件分类 

对于场景分类与事件分类这两项任务，作者采用的时频域特征是 Mel 频谱图及其一阶差分和二阶差分

特征。音频的采样率是 44.1kHz，进行 FFT 变换的位数为 2048，中间跳跃点数为 1024，Mel 滤波器组数量

为 128。因此输入数据的形状为[F, T, C] =[128, T, 3]，其中 F是频率维度的长度，T是时间维度的长度，C是

音频的通道数。 

在网络模型的选取上，作者采用 ResNet-101 用于分类任务。训练时选择 Adam 优化器与交叉熵损失函

数，训练批次大小（batch size）为 32。此外，作者还采取了学习率衰减策略，学习率从10−3衰减至10−7。



除 ResNet-101 外，作者还选取了 M. D. McDonnell 等人于 ICASSP 2020 提出的最新音频场景分类模型进行

测试，来检验 SpecMix 算法的泛化性能。 

1.2 语音增强 

在语音增强任务中，作者首先将音频的时域波形进行调整，使得波形长度均为 32768。接下来，作者采

用频谱图作为时频域特征。音频的采样率是 16kHz，进行 FFT 变换的位数为 512，中间跳跃点数为 256。因

此输入数据的形状为[F, T, C] =[256, T, 2]，其中 F是频率维度的长度，T是时间维度的长度，C是音频的通

道数。C的值为 2 是因为分别采用了频谱图的实部与虚部作为输入的两个通道。 

为了进行训练，作者构建了 U-Net 语音增强模型，如图 2 所示。这一模型中包含 8 个编码器层、1 个中

间层、8 个解码器层和 1 个卷积层。训练时选择 Adam 优化器与均方误差损失函数，训练批次大小为 6。作

者还采取了10−2至10−5的学习率衰减。 

 

图 2  用于语音增强的 U-Net 模型 

2. 实验设计 

2.1 场景分类实验 

在此实验中，作者使用了 TAU Urban Acoustic Scenes 2020 Mobile benchmark 数据集。该数据集包含来

自 12 个欧洲城市的 10 个不同声音场景的录音数据，由 4 种不同的录音设备录制而成。其中有 13965 个片

段用于训练，2970 个片段用于测试。评估时使用准确率作为指标。 

为了进行对比，作者采用了无数据增强的处理方式，以及 Mixup、Cutmix 和 SpecAugment 三种数据增

强算法。这三种算法都是受传统图像数据增强算法的启发，进行音频数据增强。在 ResNet-101 上进行测试

的结果如表 1 所示。结果表明，相较于其他方式，作者提出的 SpecMix 算法获得的准确率最高（62.13%），

比 Mixup、Cutmix 和 SpecAugment 三种数据增强算法分别高出 3.98%、2.59%和 4.45%。值得注意的是，这

三种算法的结果甚至不如无数据增强处理的结果。因此，作者认为基于图像数据增强算法的处理方式会导致

信息丢失，因此它们的性能不佳。 

表 1  场景分类实验采用 ResNet-101 模型的测试结果比较 

模型：ResNet-101 准确率(%) 

无数据增强 59.60 

Mixup 58.15 

Cutmix 59.54 

SpecAugment 57.68 

SpecMix 𝛾 = 0.3 62.13 



作者还就 SpecMix 算法中𝛾的取值进行了实验，如图 3 所示。结果表明，在 SpecMix 算法下，所有测试

的𝛾取值都取得了优于其他方法的准确率，并且𝛾 = 0.3时获得的准确率最高。 

 

图3  场景分类实验中𝛾对SpecMix算法性能的影响 

此外，采用 M. D. McDonnell 等人的模型进行测试的结果中，SpecMix 算法也取得了最好的结果，如表

2 所示（M 表示 M. D. McDonnell 等人的模型）。 

表 2  场景分类实验采用 M. D. McDonnell 等人的模型的测试结果比较 

模型：M 准确率(%) 

无数据增强 68.90 

Mixup 71.29 

Cutmix 70.92 

SpecAugment 69.07 

SpecMix 𝛾 = 𝒰[0, 1] 71.60 

作者利用此模型进行了 SpecMix 算法的消融实验，以探究掩蔽方式的影响。实验结果如表 3 所示。其

中随机掩蔽指进行掩蔽时完全随机选取两组时频域特征图像的像素进行组合。结果表明，时间掩蔽和频率掩

蔽都能增强 SpecMix 算法的性能。 

表 3  掩蔽策略对 SpecMix 算法性能的影响 

模型：M 准确率(%) 

随机掩蔽 70.05 

SpecMix(仅时间掩蔽) 70.42 

SpecMix(仅频率掩蔽) 70.52 

SpecMix 70.79 

2.2 事件分类实验 

在此实验中，作者采用 SECL UMONS 数据集进行评估。该数据集是一个室内录音数据集，用于声音事

件的分类，包括拍手、敲门、键盘等 11 种事件。数据集包含 2178 个训练集片段和 484 个验证集片段。作者

采用 ResNet-101 模型进行评估。SpecMix 算法的准确率达到 90.11%，同样高于其他数据增强算法，如表 4



中所示。 

表 4  事件分类实验测试结果的比较 

模型：ResNet-101 准确率(%) 

无数据增强 96.07 

Mixup 95.87 

Cutmix 95.66 

SpecAugment 96.90 

SpecMix 𝛾 = 𝒰[0, 1] 97.11 

2.3 语音增强实验 

作者利用 Voicebank 数据集与多环境多通道噪声数据库（Diverse Environments Multichannel Acoustic 

Noise Database, DEMAND）进行了实验。Voicebank 与 DEMAND 分别提供了清晰的语音和有噪声的语音，

采样率均为 48kHz。实验的评估指标包括语音质量的感知评估（PESQ）、信号失真的平均意见分数预测值

（CSIG）、背景噪声干扰（CBAK）、总体信号质量（COVL）和分段信噪比（SSNR）。结果如表 5 所示。与

其他数据增强策略相比，SpecMix 算法取得的效果最好。 

表 5  语音增强实验测试结果的比较 

 PESQ CSIG CBAK COVL SSNR 

有噪声 1.97 3.35 2.44 2.63 1.67 

无数据增强 2.50 3.44 3.18 2.95 9.26 

Mixup 2.44 3.39 3.16 2.89 9.43 

Cutmix 2.52 3.50 3.22 2.99 9.48 

SpecAugment 2.41 3.48 3.16 2.93 9.35 

SpecMix  2.54 3.60 3.24 3.05 9.57 

作者测试了此实验中𝛾取值的影响，如图 5 所示。结果表明，无论𝛾取何种数值，使用了 SpecMix 算法

的结果都优于无数据增强的结果。同样是在𝛾 = 0.3时，SpecMix 算法取得的结果最好。 

 

图5  语音增强实验中𝛾对SpecMix算法性能的影响 



3. 结论 

这篇论文提出了一种用于音频时频域特征数据增强的方法——SpecMix 算法。相比传统的时频域特征

数据增强方法，此方法最大的优势是可以保留音频的频谱信息，避免数据增强带来的信息丢失，且计算过程

较为简单。在多种模型与多种任务中进行的测试都表明使用 SpecMix 算法能够取得优于其他方法的结果。 

五、启发思考 

论文的实验部分给了我很大启发。首先，了解一个算法在不同实际应用中的效果是很有必要的。作者并

没有只针对单一项音频处理任务来测试论文提出的算法，而是选取了声音场景分类、事件分类和语音增强多

个具体任务进行测试。在声音场景分类中也采用了两种不同的深度学习模型进行实验。这些实验的目的就是

充分测试算法的泛化能力。其次，在实验中除了整体算法以外，还要研究算法中不同组成部分各自的功能。

作者对算法进行了消融实验，研究 SpecMix 算法中的两个关键部分：时间掩蔽和频率掩蔽的作用。结果证

明，这两部分都能增强算法的性能。 

深度学习的概念在这几年成为一股研究热潮，它在各种领域中得到了越来越广泛的应用。在进行深度学

习的相关研究时，人们往往更关注针对某一具体任务进行深度学习网络模型的设计。从某种角度来说，这些

工作确实发挥了重要作用，本文中就提到了计算机视觉领域中何凯明等人构造的 ResNet 模型。然而，很多

追逐深度学习热潮的人没有意识到的是：深度学习想要获得更好的结果，必须有充足的数据量。没有一个足

够大的数据集进行训练，得到的结果往往会出现过拟合。但是，一些实际问题中的处理任务由于各种葛塘的

原因，不能获得足够的数据量。例如在事件检测中，如果检测目标是一些小概率事件，实际应用时就只能获

得较少的数据量。这时，数据增强技术就显得尤为重要。实际上，这篇论文提出的数据增强方式并不复杂，

计算过程也较为简单，但是却能获得很好的结果，这大概就是数据增强算法设计的魅力所在。今后，在进行

与深度学习有关的研究时，我们不仅要关注模型设计，数据处理、数据增强这些所谓的“幕后”工作也同样

重要。 


