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房间脉冲响应模拟法及混响时间盲估计应用∗
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摘要：在构建混响语声数据集时，由于缺乏真实长混响房间脉冲响应且模拟的房间脉冲响应与真实不符，因而

导致数据驱动的混响时间盲估计模型性能下降。提出了一种基于条件生成对抗网络的房间脉冲响应模拟法，

该方法利用真实的房间脉冲响应训练条件生成对抗网络，可以根据指定的混响时间模拟更加真实的房间脉冲

响应。使用不同方法模拟的房间脉冲响应构建训练集用于训练盲估计模型，通过声学实验评估模型性能。实

验结果表明，由该方法模拟的房间脉冲响应训练的估计模型在不同信噪比下均具有最小的均方根误差且在长

混响情况下显著优于其他模型。
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reverberation time estimation
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Abstract: The performance of data-driven blind reverberation time estimation network degrades because
real room impulse response (RIR) lacks data with long reverberation time and there is a gap between real
RIRs and simulated RIRs. In this paper, a room impulse response generator based on conditional generative
adversarial network is introduced. Trained with real RIRs, this network can generate room impulse responses
with desired reverberation time. RIRs simulated by different methods are used to train the blind reverberation
time estimators. Acoustic experiments are conducted to evaluate the performance of these estimators. The
experimental results show that the estimator trained with simulated RIRs generated by the proposed method
has a lower root mean square error than the baseline methods in different noisy scenarios and large reverberation
scenarios.
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0 引言

在房间中，接收点处会接收到从声源发出的直

达声和经过房间表面多次反射的反射声。声源在

停止发声后，声音在一段时间内仍可被人耳听见的

现象叫做混响 [1]。声源在停止发声后声压级下降

60 dB所需要的时间被定义为混响时间 (Reverber-
ation time, T60)。混响时间是表征房间声学特性的
重要参数，主要由房间的尺寸以及表面材料特性所

决定。混响时间对语声清晰度、空间感知等人耳主

观听觉有重要影响 [2]。混响时间可以使用房间脉冲

响应 (Room impulse response, RIR)通过Schroder
反向积分法计算 [3]。然而，测量RIR 需要专业的仪
器和测量人员并且需要花费较多时间，不便于大规

模测量。因此，需要提出更加方便快捷的混响时间

盲估计方法。一种简捷方法是直接从混响语声信号

中估计混响时间，省去耗时的声学测量和复杂的声

学仪器。

近年来，已有许多相关的混响时间盲估计方

法被提出 [4−7]。这些方法可主要分为基于传统信

号处理的方法和基于深度学习的方法。在 2015年
举办的环境声学特性 (Acoustic Characterization of
Environments, ACE)挑战赛 [8]中，各种混响时间

盲估计方法被评估，其中基于传统信号处理的混

响时间盲估计方法 [7]取得了最佳性能。近年来随

着深度学习的发展，许多基于深度学习的混响时

间盲估计方法 [9−10]被提出，并且在仿真数据集下

取得超越传统信号处理方法的性能。然而，这些方

法主要存在以下两方面问题：首先，估计方法在长

混响情况下性能不佳。这是由于在构建混响语声

训练集时，通常使用RIR 和纯净语声卷积模拟混
响语声。大部分真实RIR 的混响时间在 0.6∼0.8 s
之间，会导致长混响时间RIR的缺失，造成不同混
响时间对应的RIR数量不均衡，进而影响长混响
时间下的模型性能。其次，只使用人工合成的混

响语声对方法进行测试。在假设房间系统是线性

时不变 (Linear time invariant, LTI)系统的前提下，
可以使用RIR和纯净语声卷积模拟混响语声。然
而在真实情况下，房间系统并不严格满足LTI系统
假设 [1]。之前的研究大多使用RIR和纯净语声卷
积模拟的混响语声而没有使用不同环境的真实语

声对模型进行测试，没有验证模型在真实情况下

的性能。

针对估计方法在长混响情况下性能不佳的问

题，许多计算机模拟RIR的方法被提出。传统的模
拟方法主要被分为 3类。第一类是基于波动声学的
方法，如有限元法 [11]和边界元法 [12]。这类方法可

以准确地模拟房间中的声波传输，但是对于高频

声波的计算复杂度比较高。第二类是基于射线声

学的方法，如虚源法 [13]和路径追踪法 [14]。这类方

法因为计算复杂度较低而被广泛使用，但是该类方

法对于低频声波的仿真存在局限。第三类是基于

RIR 统计模型的方法，如Schroder统计模型，但是
该类方法模拟的RIR与真实的RIR在早期混响部
分存在显著差异。以上介绍的传统RIR模拟方法
均适用于特定的理论假设条件，其模拟的RIR 与
实际的RIR存在一定差异，造成深度学习模型在实
际场景下性能下降。因此，有学者提出基于生成对

抗网络 (Generative adversarial network, GAN)的
RIR模拟方法 [15]，提升了深度学习模型在远场语声

识别任务下的准确度。然而，该方法无法模拟具有

特定混响时间的RIR且远场语声识别任务下使用
的混响时间大多在 0.8 s以下，缺乏长混响时间对应
的RIR数据库。作者随后提出一种快速的RIR模拟
方法 [16]，极大提升了RIR的模拟速度。然而，该方
法也是主要用于模拟中短混响 (0.2∼0.7 s)的RIR，
并且与真实房间的RIR仍存在差距。

针对混响时间盲估计任务，本文提出了一种

基于条件生成对抗网络的RIR模拟方法。在训练
阶段，真实房间的RIR和其对应的混响时间被用
于训练条件生成对抗网络。训练完成后，输入所

需的混响时间，该网络可以模拟对应混响时间的

RIR。由于使用真实房间的RIR进行训练，模型模
拟的RIR将与真实房间的RIR更加接近。为了验
证该方法的有效性，将该方法模拟的RIR和虚源
法、Schroder 统计模型模拟的RIR以及真实RIR分
别构建训练数据集对相同混响时间估计网络框架

进行训练。使用真实混响语声对使用不同RIR训
练的混响估计网络进行测试，间接证明该方法的

有效性。

针对先前研究只使用人工合成的混响语声对

方法进行测试的问题，本文在 4个真实房间中进行
了混响时间测量及实际环境的语声、噪声录声。4个
具有不同尺寸和不同混响时间的房间包括一间办

公室、两间会议室以及一间隔声室。录声内容包括

混响语声和不同类型的噪声。本文使用这些真实数
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据作为测试集，以验证同一深度学习模型框架经不

同RIR数据集训练后在真实环境下混响时间盲估
计的性能。

1 提出的RIR模拟法

GAN[17]是一种将低维数据映射成高维数据的

模拟模型。GAN包含互相交替训练的生成器和判
别器。生成器的训练目标是将噪声向量从噪声的分

布中映射到目标数据的分布，而判别器的训练目标

是区分输入是由生成器产生数据的还是真实数据。

在训练过程中，生成器朝着生成使判别器难以区分

的样本的方向进行优化，而判别器朝着能够区分生

成的数据和真实数据的方向进行优化，生成器和判

别器处于对抗博弈的状态。在一段时间的交替训练

后，生成器生成的数据将与真实数据难以分辨，从而

可以使用生成器进行数据增广等应用。条件生成对

抗网络 [18]是GAN的一种扩展形式。与GAN不同
之处在于，条件生成对抗网络的生成器在生成样本

时需要额外输入条件向量，而判别器在区分样本时

也需要额外的输入条件向量，通过样本和对应的条

件向量区分生成样本和真实样本。

1.1 算法流程图

本文使用混响时间作为条件生成对抗网络的

额外输入条件。通过控制这个输入条件，可以人为

控制生成器模拟的RIR的混响时间，使模拟的RIR
数据集涵盖大范围的混响时间。图 1和图 2中分别
是基于GAN的RIR模拟方法和基于条件生成对抗
网络的RIR模拟方法算法流程图。

1.2 网络架构

为了保证模拟高质量的RIR，本方法基于
WaveGAN网络架构 [19]进行拓展。WaveGAN网络
架构针对声频信号的周期性等特点，通过叠加大步

长卷积层增加了卷积神经网络的感受野。该网络

架构被广泛应用于语声模拟、音效模拟等声频模拟

任务。然而，WaveGAN属于一般GAN，无法额外
输入条件向量对生成器进行限制。因此，本文基于

WaveGAN网络架构，结合条件模拟RIR的任务，进
行如下改进：首先，将条件向量加入生成器和判别器

的输入中。对于每一个真实RIR训练样本，计算其
混响时间作为条件向量。在生成器将噪声向量映射

到生成样本的过程中，随机选取0.3∼1.5 s的混响时

间作为条件向量。其次，对生成器的输出进行归一

化。由于RIR具有尺度不变性，因此对生成器的输
出的RIR进行归一化使其最大值为 1，可以增加训
练过程的稳定性。

xr

xf

图 1 基于GAN的RIR模拟方法算法流程图

Fig. 1 RIR simulation framework based on GAN

xr,c

xf, c

图 2 基于条件生成对抗网络的RIR生成模拟算法
流程图

Fig. 2 RIR simulation framework based on con-
ditional GAN

1.3 损失函数

为了提高训练的稳定性，本文使用WGAN损
失函数 [20]对模型进行优化，使模型生成样本的

分布逼近真实样本的分布。公式 (1)∼(2)表示了
WGAN生成器的损失函数LG和判别器的损失函

数LD：

LG = −Exf∼Q [C (xf , c)] , (1)

LD=−Exr∼P [C(xr, c)]+ Exf∼Q [C(xf , c)] , (2)

其中，xr表示真实的数据向量，xf表示生成器生成

的数据向量，c表示条件向量，E表示数学期望，C表
示判别器根据输入向量的真实程度从输入向量到

得分的映射函数。输入向量越接近真实输入，得分

越高；输入向量越偏离真实输入，得分越低。在生

成器的损失函数中，生成器的目标是最大化生成的

数据向量经过判别器后的得分，使生成数据的分布
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xf∼Q更接近真实的数据分布xr∼P。在判别器的损

失函数中，判别器的目标是最大化生成数据的分布

和真实数据的分布之间的距离，使生成数据和真实

数据更容易被区分。在训练过程中，生成器和判别

器交替训练，最终达到动态平衡。

1.4 训练数据与超参数

本文使用公开的ACE数据库 [8]对模型进行训

练，ACE数据库中包含 7个房间中的不同位置的单
通道和多通道RIR数据，总共可以拆分为 700条单
通道RIR数据。该数据集录制设备、录制方法、原始
数据信息记录良好且包含从 0.3∼1.35 s不同混响时
间的房间，适用于进行模型训练。本文使用非线性

拟合方法 [21] 计算RIR 对应的混响时间，将混响时
间标签和RIR数据输入模型进行训练。为了提升网
络的收敛性能，每个RIR 数据在训练前进行幅度归
一化的预处理。

使用Adam优化器进行训练，其学习率为
0.0001，并使用学习率衰减策略。总迭代次数为
10×104次，批次大小为16。噪声向量的维度为100。
为了便于训练，RIR的长度固定为 16384点，对过长
和过短的RIR分别进行尾部裁剪和尾部补零处理。

2 混响时间盲估计实验

为了评估条件生成对抗网络的效果，本文使用

不同的RIR模拟方法模拟不同的RIR数据库，并且
使用这些数据库构建不同的混响语声数据集分别

训练不同的混响时间盲估计模型。模型训练完成后，

在真实房间测试不同模型的性能，从而间接地评判

不同的RIR模拟方法。

2.1 对比方法

本文的对比方法是Schroder模型和先前研究中
常用的虚源法。分别模拟 5000个混响时间范围为
0.3∼1.5 s的RIR，使RIR数据库的混响时间标签均
衡。此外，本文还采用公开的2432个真实单通道RIR
对模型进行训练，其中包括OpenAir数据集 [22]、

REVERB 数据集 [23] 和RWCP数据集 [24]。图 3表
示不同RIR的时域对比图，通过对比虚源法模拟的
RIR，可以发现使用条件生成对抗网络模拟的RIR
在时域波形上与真实RIR更加接近。由于真实RIR
数据集由于大部分房间的混响时间都在 0.8 s以下，
该真实RIR 数据集的混响时间标签不均衡。图4 和
图5分别表示真实的RIR数据库和使用条件生成对
抗网络模拟的RIR 数据库的混响时间分布。

-1

0

1

0

0.5

1.0

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

0

0.5

1.0

/s

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
/s

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
/s

图 3 不同RIR的时域图
Fig. 3 Time-domain diagrams of different RIRs
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图 4 真实的RIR数据库的混响时间分布
Fig. 4 Reverberation time distribution of real RIRs
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图 5 使用条件生成对抗网络生成的RIR数据库的
混响时间分布

Fig. 5 Reverberation time distribution of RIRs
generated by conditional GAN

2.2 混响语声训练集构建

基于房间系统的LTI假设，混响语声在时域可
以表示为纯净语声和RIR的卷积。由于不可避免地
存在噪声，因此在构建数据集时通常也考虑加性噪

声。混响语声 y(t)的信号模型如公式 (3)表示：

y(t) = s(t) ∗ h(t) + n(t), (3)

其中，s(t)表示纯净语声信号，h(t)表示RIR，n(t)表
示噪声信号，∗表示卷积操作。

为了提高模型在噪声混响环境中的鲁棒性，本

文在训练时考虑了ACE挑战赛中的 3种加性噪声。
信噪比从 0 dB、10 dB和 20 dB中随机选取，根据
信噪比将噪声按不同比例加入混响语声中。语声

被切分为每句 4 s，采样率为 16 kHz。分别使用 3种
RIR模拟方法构建的3个RIR数据库以及真实RIR
数据库进行混响语声训练集模拟。每个语声训练集

总共包含3× 104句语声，总时长约为33 h。

2.3 混响时间盲估计模型

本文测试使用不同训练集训练的混响时间盲

估计模型的性能，从而间接判断模拟的RIR的质量。

本文选用的混响时间盲估计模型是文献 [25]中提出
的单步估计网络。该模型的计算复杂度适中，且网

络性能优良。在预处理阶段，使用窗长为 20 ms、间
隔为 10 ms的汉宁窗对每句语声进行分帧和短时傅
里叶变换。将短时傅里叶变换后的幅度谱输入混响

时间盲估计模型，由模型输出每帧的混响时间估计。

本文的估计模型在原有模型的基础上做了如下两

点改进：(1) 使用非因果卷积，使得网络能够更有效
利用上下文信息。(2) 由连续多帧输出的平均值决
定最终估计结果，减少估计结果的方差。

2.4 估计性能评价指标

2.4.1 估计误差

估计误差定义为估计值与真实值的差值，可

表示为

e = T60 − T̂60, (4)

其中，T60表示混响时间真实值，T̂60表示混响时

间估计值。对于n个样本，定义均方根误差 (Root
mean square error, RMSE)为

RMSE =

√
1

n

∑n

i=1

(
T60,i − T̂60,i

)2

, (5)

其中，i表示样本的下标。

2.4.2 皮尔森相关系数 (Pearson correlation
coefficient)

由于估计误差和RMSE没有被混响时间的真
实值归一化，所以它们不能完全表征估计模型的性

能。因此，使用皮尔森相关系数ρ作为另一个评价

指标。估计结果越准确，ρ就越接近1。
对于n个样本，皮尔森相关系数 ρ的公式可

表示为

ρ =

n∑
i=1

(T60,i − T 60)(T̂60,i − T̂ 60)√√√√ n∑
i=1

(T60,i − T 60)
2

√√√√ n∑
i=1

(T̂60,i − T̂ 60)
2

, (6)

其中，̂T 60表示估计的混响时间的平均值，T 60表示

混响时间真实值的平均值。

3 实验与结果讨论

3.1 声学实验设置

在模拟训练集时，基于房间LTI系统假设，可以
使用纯净语声和RIR卷积模拟混响语声。因此，大
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多数之前的研究使用这一方法模拟混响语声用于

评估估计模型的性能。然而，声音在真实场景中传

播的过程往往不符合LTI系统假设 [1]。因此，本文

在 4个具有不同尺寸、声学性质和混响时间的房间
中进行了现场声学实验和录制，以验证各个模型在

真实环境下的实用性。4 个房间的尺寸和混响时间
如表1所示。

表1 真实房间尺寸和混响时间

Table 1 Sizes and reverberation times of
realistic rooms

房间名称 长/m 宽/m 高/m 体积/m3 混响时间/s

房间 1 6.16 4.72 2.80 81.41 0.324

房间 2 12.42 6.93 2.67 229.81 0.822

房间 3 6.20 4.66 2.79 80.60 0.838

房间 4 5.20 4.26 3.65 80.85 1.512

3.1.1 实验硬件

录声硬件包括笔记本电脑、声卡、恒流源、北

京声传科技有限公司CHZ-213+YG-201型预极化
1.27 cm传声器、两套GENELEC 8030B有源监听
扬声器系统 (一套用于播放语声信号，一套用于播
放噪声信号)、声频线和电源。

3.1.2 录制流程

在房间中固定噪声源和信号源的位置，选取 5
个接收点作为传声器的位置并进行标记。对于每

个接收点，进行如下操作：将从TIMIT[26]数据库

选取的长度为 5 min的纯净语声作为语声信号；将
ACE challenge[8]数据集中的 3种噪声，以及选自
NOISEX92噪声数据集的粉色和白色噪声作为噪
声信号，每种噪声持续时间为1 min。使用最大长度

序列 (Maximum length sequence, MLS)[27]法和指
数正弦扫频 (Exponential sine sweep, ESS)[28]法测
量RIR，从而计算房间真实的混响时间。MLS信号
长度为 10.92 s，采样频率为 48 kHz。ESS信号的频
率范围为 20 Hz∼20 kHz，持续时间为 20 s。通过比
较两种不同方法的结果验证了测量的可重复性。由

于ESS方法对扬声器非线性失真具有鲁棒性，最终
采用ESS方法测得的RIR作为计算房间真实的混
响时间依据。所有信号均使用 48 kHz采样率和 32
位精度进行录制。

3.1.3 测试集构建

将录制的混响语声切割为长度为 4 s的混响语
声片段，并对每段语声随机添加噪声。信噪比从

0 dB、10 dB和 20 dB中随机选取，根据选取的信
噪比将噪声按不同比例加入混响语声中。总共构建

3000句带噪混响语声作为测试集。房间混响时间
的真实值使用测量的RIR计算得出。为了验证使用
RIR计算出的混响时间的可靠性，本实验还使用了
中断声源法测量混响时间，这两种测量方法的平均

误差在0.02 s内。

3.2 混响时间盲估计实验结果

使用不同混响语声训练集训练的混响时间盲

估计模型在不同信噪比的真实测试集下的性能如

表 2所示 (加粗表示每项中的最佳结果)。从表 2中
可以得出，模型的估计性能随着信噪比的增加而提

升，表明噪声对估计性能有负面影响；使用GAN法
训练的估计网络在RMSE指标上对不同信噪比下
的场景均为性能最优，在皮尔森相关系数指标上在

0 dB场景下最优；结果表明本方法模拟的RIR在训
练估计模型时相较其他方法存在优势。

表2 4种方法训练的混响时间盲估计模型在不同信噪比下的估计性能
Table 2 Experimental results of four methods in real-world noisy reverberant scenarios

评价指标 RMSE/ms ρ

信噪比/dB 5 10 15 20 平均 0 5 10 15 20 平均

真实数据 291 287 267 272 258 275 0.826 0.870 0.889 0.89 0.897 0.874

Schroder模型 225 215 224 224 222 222 0.888 0.946 0.938 0.950 0.948 0.934

虚源法 206 180 169 169 160 176 0.878 0.925 0.942 0.954 0.961 0.932

GAN 197 165 155 146 139 160 0.910 0.938 0.941 0.946 0.950 0.937
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模型在 4个房间中的估计误差箱线图如图 6所
示。从图 6中可以看出，在低混响时间场景下 (房间
1)，4个模型的误差和方差与其他场景下相比最小，
4个模型均存在高估混响时间的趋势；在中等混响
时间场景下 (房间 2、房间 3)，真实数据训练的模型
和方差较小，而所提方法训练的模型误差和偏差较

大；在长混响时间场景下 (房间 4)，所提方法训练的
模型误差和方差最小，4个模型均存在低估混响时
间的趋势。
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图 6 4种方法训练的混响时间盲估计模型在不同
房间中的估计误差箱线图。房间的尺寸与声学参数

见表 1
Fig. 6 Estimation errors of four methods and
baselines in different rooms. The details of the
room configuration are shown in Table 1

为了探究在不同混响时间下各个模型的估

计性能的影响，将模型和混响时间作为自变量，

RMSE作为因变量进行双因素方差分析 (Analy-
sisof variance, ANOVA)。统计结果表明：不同模
型 [F (3, 11996) = 794.86; p < 0.01]和不同混响时
间 [F (2, 11997) = 5596.41; p < 0.01]对模型估计的

RMSE均存在显著性影响；模型和混响时间存在
显著的交互作用 [F (6, 11988) = 1207.11; p < 0.01]。

表 3展示了在不同混响时间下，两两模型之间的
Fisher LSD 事后检验。统计结果表明：随着混响时
间的增加，模型的性能总体上有所下降。在短混响

时间的情景下，Schroder模型具有最小的估计误差
和方差，除了虚源法和GAN方法之外，其他方法均
存在显著的统计学差异；在中等混响时间的情景下，

真实数据具有最小的估计误差和方差，所有方法均

存在显著的统计学差异；在长混响时间的情景下，本

文提出的GAN显著优于其他模型。
从以上统计结果中可以看出，随着混响时间的

增加，混响时间估计任务的难度更大，在不同的混响

时间下不同的模型取得最优性能。Schroder模型、

真实数据、GAN分别在短、中、长混响时间下效果最
佳；由于在真实数据集中，中等混响时间数据显著多

于短混响时间和长混响时间数据，使用真实数据训

练的模型的估计集中在中等混响时间，因而模型在

中等混响时间下性能最优异。

表3 不同混响时间下，两两模型之间的 Fisher
LSD 事后检验
Table 3 Results of Fisher LSD post hoc
test between four methods in different re-
verberation time

混响

时间/s
方法

RMSE/ms
均值 ± 标准差

p值

I II III

0.32

真实数据 (I) 121± 63
Schroder
模型 (II)

32± 71 < 0.01

虚源法 (III) 67± 87 < 0.01 < 0.01

GAN(IV) 67± 76 < 0.01 < 0.01 0.980

0.82∼0.83

真实数据 (I) 63± 49
Schroder
模型 (II)

173± 109 < 0.01

虚源法 (III) 90± 88 < 0.01 < 0.01

GAN(IV) 149± 113 < 0.01 < 0.01 < 0.01

1.51

真实数据 (I) 500± 117
Schroder
模型 (II)

308± 109 < 0.01

虚源法 (III) 269± 92 < 0.01 < 0.01

GAN(IV) 127± 82 < 0.01 < 0.01 < 0.01

为了探究使用本方法所生成的RIR对真实数
据增广的效果，使用GAN模拟混响时间大于 0.8 s
的RIR 对真实数据集进行增广，使真实数据集的长
混响数据与中短混响数据数量接近。使用增广后的

混合RIR数据集作为训练集训练盲混响估计模型，
并在相同的测试集下测试盲混响估计模型的性能。

混合数据、真实数据与GAN模拟数据训练的混响
时间盲估计模型在不同信噪比的真实测试集下的

性能如表 4所示。可以看出，混合模型在高信噪比
条件 (10 dB、15 dB、20 dB)下具有最小的均方根误
差和最大的皮尔森相关系数，表明了混合模型在高

信噪比下具有优势，而基于GAN的模型在低信噪
比下更具有优势。为了探究 3个模型在具有不同混
响时间的房间中的性能，模型在 4个房间中的估计
误差箱线图如图7所示。
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表4 混合数据、真实数据与GAN模拟数据训练的混响时间盲估计模型在不同信噪比下的估计性能
Table 4 Experimental results of three estimation models trained by mix data, real
data and simulated data in noisy reverberant scenarios

评价指标 RMSE/ms ρ

信噪比/dB 0 5 10 15 20 Avg. 0 5 10 15 20 Avg.

真实数据 291 287 267 272 258 275 0.826 0.870 0.889 0.89 0.897 0.874

混合数据 281 200 148 138 123 185 0.827 0.917 0.953 0.963 0.972 0.918

GAN 197 165 155 146 139 160 0.910 0.938 0.941 0.946 0.950 0.937

从图 7中可以看出，使用真实数据训练的估计
模型由于缺少长混响数据，在长混响情况下 (房间
4)性能不佳；而通过GAN对真实数据进行增广后
的混合数据训练的估计模型在长混响情况下相较

未增广时性能大幅度提升。同时，由于混合数据中

存在真实数据，混合数据在中等混响情况下 (房间
2、房间 3)性能比全部使用GAN模拟的方法具有更
小的偏差和方差；全部使用GAN模拟的数据在短
混响 (房间 1)和长混响情况下具有更小的偏差和方
差。通过在不同信噪比和房间下的性能对比，可以

发现在高信噪比和中等混响条件下，使用混合数据

进行训练的网络相比全部使用GAN模拟的网络具
有更优的性能。在各种信噪比和长混响条件下，使

用混合数据进行训练的网络相比使用真实数据的

网络有明显的性能提升。
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图 7 3种方法训练的混响时间盲估计模型在不同
房间中的估计误差箱线图。房间的尺寸与声学参数

见表 1
Fig. 7 Estimation errors of three methods and
baselines in different rooms. The details of the
room configuration are shown in Table 1

4 结论

在构建混响语声数据集时，由于真实的RIR
缺乏长混响数据，且模拟的RIR与真实存在差距，

因而导致数据驱动的混响时间盲估计模型性能下

降。本文提出基于条件生成对抗网络的RIR模拟方
法，使网络能够根据输入的混响时间模拟更真实的

RIR。实验结果表明，采用本方法模拟的RIR训练
的盲混响时间估计模型在不同信噪比场景下均具

有最小的均方根估计误差，且在长混响场景下显著

优于其他模型。该方法可以用于RIR增广，以扩展
混响语声数据集。
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