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基于 A-DResUnet 的语音增强方法∗
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(湖南师范大学物理与电子科学学院　 长沙　 410081)

摘　 要:为了更精确地从语谱图中提取特征信息,提出了一种基于 A-DResUnet 的语音增强方法。 A-DResUnet 模型在 ResUnet
模型的基础上融合了空洞卷积,提升捕获语音上下文信息的能力;同时在编码器中加入卷积注意力模块( CBAM),提高对噪声

谱图特征的关注。 实验结果表明,与模型输出目标为干净语音语谱图相比,用噪声谱图作为模型输出目标时,该模型对未知噪

声具有更强的分离能力;相较 ResUnet 模型,提出的 A-DResUnet 模型减少了语音细节信息的损失;对比基于 DNN、GAN 的语音

增强方法,PESQ 平均提升了 22. 81%、33. 11%,STOI 平均提升了 9. 62%、15. 33%,为复杂环境下的语音增强提供了一种更有效

的方法。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

extract
 

feature
 

information
 

from
 

spectrogram
 

more
 

accurately,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

speech
 

enhancement
 

method
 

based
 

on
 

A-DResUnet
 

( attention-dilated
 

ResUnet) .
 

The
 

A-DResUnet
 

model
 

incorporates
 

dilated
 

convolution
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

ResUnet
 

model
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

the
 

contextual
 

information
 

of
 

speech;
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

convolution
 

block
 

attention
 

module
 

(CBAM)
 

is
 

added
 

into
 

the
 

ResUnet
 

encoder
 

to
 

improve
 

the
 

attention
 

to
 

the
 

features
 

of
 

the
 

noise
 

spectrogram.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

noise
 

spectrum
 

is
 

used
 

as
 

the
 

output
 

target
 

of
 

the
 

model,
 

the
 

model
 

has
 

a
 

stronger
 

ability
 

to
 

separate
 

unknown
 

noise
 

than
 

when
 

the
 

output
 

target
 

of
 

the
 

model
 

is
 

clean
 

speech
 

spectrum;
 

compared
 

with
 

the
 

ResUnet
 

model,
 

the
 

proposed
 

A-DResUnet
 

model
 

reduces
 

the
 

loss
 

of
 

speech
 

detail
 

information;
 

compared
 

with
 

the
 

speech
 

enhancement
 

methods
 

based
 

on
 

DNN
 

and
 

GAN,
 

PESQ
 

increased
 

by
 

an
 

average
 

of
 

22. 81%,
 

33. 11%,
 

STOI
 

increased
 

by
 

an
 

average
 

of
 

9. 62%,
 

15. 33%,
 

which
 

is
 

a
 

more
 

effective
 

method
 

for
 

speech
 

enhancement
 

in
 

complex
 

environments.
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0　 引　 言

　 　 随着深度学习的发展,有监督的语音增强方法受到

了广泛的关注[1] 。 基于深度学习的语音增强方法主要分

为基于时频掩蔽的方法和基于特征映射的方法。 基于特

征映射的方法按处理域的类型又可分为两种:一种是直

接对语音的时域波形进行映射[2-5] ,保留了更多的原始波

形信息且简化了处理流程,由于时域语音波形本身并不

能表达语音的特征信息,直接对时域波形建模比较困难,
而且在低信噪比且非平稳噪声的情况下波形十分复杂,
增强难度进一步提升;另一种方法是在时频域中处理,大
多使用神经网络模型学习从带噪语音语谱图到干净语音

语谱图的特征映射,同时利用带噪语音的相位来重构时

域信号。 要获得精确的语谱图估计,语音上下文信息是

十分重 要 的, 而 传 统 的 深 度 神 经 网 络 ( deep
 

neural
 

network,DNN)模型[6] 无法捕获语音上下文信息。 因此,
有学者将循环神经网络( recurrent

 

neural
 

network,RNN)
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和卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)用于

语音增强[7-8] 。 U-Net 是 CNN 的一种,其结构以及改进算

法广泛用于图像分割任务[9-12] , 也已被用于语音增

强[13-14] ,但是当层数过深时会影响模型性能。 He 等[15]

在 U-Net 的基础上,融合残差学习( Residual
 

learning) 提

出了用于音乐源分离的 ResUnet[16] ,解决了深层网络性

能退化的问题,也通过残差模块中的残差连接进行特征

融合取得了比 U-Net 更好的分离效果,但仍然没有充分

考虑语音上下文信息,容易造成语音细节信息的损失。
针对这些问题, 本文在 ResUnet 的基础上提出了 A-
DResUnet 语音增强模型,用噪声谱图作为该模型的输出

目标,并通过实验研究其对未知噪声的增强效果。

1　 算法原理

1. 1　 A-DResUnet 模型

　 　 ResUnet 模型由编码器、解码器组成,本文对其编码

器进行改进:在原有的残差模块( Res) 中融合空洞卷积

得到空洞残差模块( DRes);并在每一个 DRes 之后加卷

积注 意 力 模 块 ( convolutional
 

block
 

attention
 

module,
CBAM),最终得到 A-DResUnet(attention-dilated

 

ResUnet)
模型,结构如图 1 所示。 A-DResUnet 模型的编码器由 4
个 DRes 以及 3 个 CBAM 组成,编码器从输入的语谱图中

提取高层次的特征,得到尺寸更小的特征图;解码器由 3
个 Res 组成,不使用 DRes 以防止空洞卷积降低从编码器

中获得的特征精细度,解码器将特征图还原至原图大小。
考虑到解码过程中信息的损失,采用跳层连接将低层次

特征与高层次特征结合进行信息的补充。 网络的卷积层

使用批量标准化(batch
 

normalization,BN) [17] 加快网络的

训练、防止过拟合, 使用带泄露整流线性单元 ( leaky
 

rectified
 

linear
 

units,LeakyReLU) [18] 解决某些神经元梯度

永远为 0 的问题。

图 1　 A-DResUnet 模型结构图

Fig. 1　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

A-DResUnet

1. 2　 空洞残差模块(DRes)
　 　 语谱图中横轴代表时间、纵轴代表频率,相邻帧包含

着语音的上下文信息。 ResUnet 模型通过池化下采样以

扩大感受野来捕获语音上下文信息,但是池化操作会损

失语谱图的局部特征,导致语音细节信息的丢失。 因此,
为了弥补下采样过程中的信息损失,本文在其 Res 中融

合空洞卷积得到 DRes。 空洞卷积可以在不改变分辨率、
不增加计算量的情况下扩大感受野,捕获多尺度上下文

信息[19] ,其原理是在普通卷积的卷积核中插入多个零

值。 对于扩张率为 d,卷积核大小为 k 的空洞卷积,其感

受野大小 n 的计算公式为:
n = k + (k - 1) × (d - 1) (1)

图 2(a)是一个卷积核为 3×3 的普通卷积,其感受野

为 3,图 2(b)是一个卷积核为 3×3、扩张率为 2 的空洞卷

积,其感受野被扩大到 5。
DRes 包含空洞卷积部分和残差连接,其结构如图 3

所示。 空洞卷积部分由两个卷积核为 3×3、扩张率分别

为 2、3 的空洞卷积以及 BN 和 LeakyReLU 组成;利用空

洞卷积对时间、频率方向的扩张充分捕获语音上下文信

息,以减少原语音信息的损失。
1. 3　 卷积注意力模块(CBAM)
　 　 由于本文用噪声谱图作为模型的输出目标,提取噪

声特征的过程会受到说话人特征的影响,导致估计的噪

声谱图不够精确。 因此,本文在 ResUnet 模型的编码器
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图 2　 普通卷积与空洞卷积示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

convolution
 

and
 

dilated
 

convolution

图 3　 DRes 结构图

Fig. 3　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

DRes

中加入 CBAM,增加对语谱图中噪声特征的关注。 CBAM
是一种融合通道维度以及空间维度的注意力模块,用于

学习关键信息并抑制无效的特征信息[20] ,该模块计算量

小,不会增加太多的网络参数,其结构如图 4 所示。

图 4　 CBAM 结构图

Fig. 4　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

CBAM

首先,通道注意力模块为目标通道特征赋予更大的

权重,加强该通道的影响。 设输入特征图 F 维度为 H×
W×C,分别经过最大池化和平均池化得到两个 1×1×C 的

特征图; 使用一个包含两个全连接层的多层感知器

(multilayer
 

perceptron,MLP),将两个 1×C 的特征图合并;

最后经过 Sigmoid 激活后得到各通道的注意力权重。 计

算公式为:
Mc(F)= σ(MLP(AvgPool(F)) +MLP(MaxPool(F)))=

σ(W1(W0(F
c
avg )) + W1(W0(F

c
max ))) (2)

F1 = Mc(F) × F (3)
其中, F 是输入特征, AvgPool ( F) 是平均池化,

MaxPool(F)是最大池化,MLP 是多层感知器,σ( ·) 是

Sigmoid 函数;Mc(F) 是通道注意力模块输出的权重系

数,F1 为经过通道注意力模块得到的特征。
其次,将通道注意力模块的输出 F1 作为空间注意力

模块的输入,关注输入特征空间维度上的重要信息。 对

F1 同时做基于通道的平均池化和最大池化得到两个 H×
W×1 的特征图;将两个特征图沿通道拼接成 H×W×2 的

特征图,再通过 3 × 3 卷积的降维成 H×W× 1;最后经过

Sigmoid 激活后得到空间的注意力权重。 计算公式为:
Ms(F1) = σ( f([AvgPool(F1);MaxPool(F1)])) =

σ( f([Fs
avg ;F

s
max ])) (4)

F2 = Ms(F1) × F1 (5)
其中,F1 是经过通道注意力模块得到的特征,

AvgPool( F1 ) 是平均池化,MaxPool ( F1 ) 是最大池化,
σ(·)是 Sigmoid 函数,f 是 3×3 卷积运算;Ms(F1 ) 是空

间注意力模块输出的权重系数,F2 为经过空间注意力模

块得到的特征。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验方法

　 　 基于 A-DResUnet 的语音增强方法分训练阶段和增

强阶段。 在训练阶段,带噪语音和对应的噪声分别通过

短时傅里叶变换( short-time
 

Fourier
 

transform,STFT)转换

成带噪语音语谱图和噪声谱图,其中带噪语音语谱图作

为 A-DResUnet 模型的输入、对应的噪声谱图作为训练的

标签,通过最小化损失函数来更新网络参数得到最优模

型;增强阶段的处理流程如图 5 所示,带噪语音通过

STFT 转换成带噪语音语谱图输入到 训 练 好 的 A-
DResUnet 模型中估计出噪声谱图,再用带噪语音的语谱

图减去输出的噪声谱图得到增强后的语音语谱图,最后

结合带噪语音的相位信息通过逆短时傅里叶变换

(inverse
 

short-time
 

Fourier
 

transform,ISTFT) 还原成时域

信号。
本文通过实验验证所提方法的有效性,在实验中干

净语音来自 LibriSpeech、噪声来自 ESC-50。 从 ESC-50 中

选取 10 类环境噪声、从 LibriSpeech 中选取 2
 

702 条干净

语音以随机信噪比、随机说话人混合成约 6
 

h 带噪语音

与对应的噪声语音作为训练集;从 LibriSpeech 中选取 40
条不同说话人的干净语音、从 ESC-50 中选取 4 类环境噪
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图 5　 增强阶段的处理流程图

Fig. 5　 Process
 

flow
 

diagram
 

for
 

the
 

enhancement
 

phase

声(carhorn、engine、knock、wind),40 条干净语音分别与

其中一类噪声以-5、0、5
 

dB 的信噪比混合成 120 条带噪

语音,4 类噪声共得到 480 条带噪语音作为测试集,测试

集中的语音以及噪声类型都不同于训练集。
训练集、测试集中的语音采样率为 8

 

KHz。 将训练

集中约 6
 

h 的带噪语音以及对应的噪声语音分别截取成

21
 

000 段,每段约 1
 

s;每个截取片段做短时傅里叶变换,
使用海宁窗,窗长为 256、窗移 63;取 128 个频率段、128
个时间段得到 128×128 对称大小的单通道语谱图,并且

将数据归一化至[ -1,1]。 最终训练集转换成 21
 

000 张

带噪语音语谱图以及 21
 

000 张对应噪声谱图,21
 

000 张

带噪语音语谱图为模型的输入,21
 

000 张噪声谱图为模

型的标签。

　 　 神经网络模型基于 Keras2. 3. 1 和 GPU 版 Tensorflow
 

2. 6. 1 搭建,使用 RTX3060GPU、Adam 优化器进行训练,
损失函数为 Huber,批处理大小为 16,初始学习率设为

0. 001,当损失连续 3 次不下降就将学习率减半,当损失

连续 10 次不下降代表模型基本训练完毕停止训练。
本文采用的评价指标为短时客观可懂度( short-time

 

objective
 

intelligibility,STOI)取值范围为 0 ~ 1,值越高代

表可懂度越高;以及语音质量的感知评估 ( perceptual
 

evaluation
 

of
 

speech
 

quality, PESQ) 取值范围为 - 0. 5 ~
4. 5,值越大代表语音质量越好。
2. 2　 输出目标的影响

　 　 在以往基于时频域处理的增强方法中,通常是以干

净语音的语谱图作为模型的输出目标,而本文用噪声谱

图作为模型的输出目标以排除说话人特征的影响、加强

模型对于未知噪声的分离能力。 为了探究模型相同时不

同输出目标对增强效果的影响,同时验证空洞残差模块

(DRes)、卷积注意力模块( CBAM) 的有效性,本文使用

测试集进行实验。 每种模型都分别以干净语音语谱图和

噪声谱图作为输出目标进行对比,实验结果如表 1 所示,
表 1 中结果为同类噪声下 120 条不同带噪语音增强结果

的平均值。 表 1 中第 1 行为带噪语音未处理的结果,共
列出了 ResUnet、DResUnet、A-DResUnet 这 3 种模型的增

强效果;同一模型中上行代表输出目标为干净语音语谱

图的结果,下行代表输出目标为噪声谱图的结果。

表 1　 输出目标对不同模型增强效果的影响

Table
 

1　 The
 

effect
 

of
 

output
 

target
 

on
 

the
 

enhancement
 

effect
 

of
 

different
 

models

模型
PESQ STOI / %

carhorn engine knock wind carhorn engine knock wind
带噪语音 1. 75 2. 10 2. 63 2. 42 70. 96 83. 78 92. 15 85. 96

ResUnet
2. 57 2. 69 2. 98 2. 69 83. 82 86. 73 92. 67 86. 26
2. 63 2. 73 3. 01 2. 76 84. 91 87. 07 92. 76 87. 10

DResUnet
2. 60 2. 66 3. 02 2. 73 85. 01 87. 32 93. 25 86. 83
2. 65 2. 80 3. 10 2. 85 85. 70 87. 77 93. 83 87. 70

A-DResUnet
2. 64 2. 77 3. 10 2. 80 84. 94 87. 89 93. 37 87. 58
2. 70 2. 82 3. 12 2. 86 86. 60 88. 30 94. 10 88. 24

　 　 由表 1 可知,当模型相同时,用噪声谱图作为输出目

标的增强效果要优于用干净语音语谱图作为输出目标的

增强效果,其 PESQ 平均提升 2. 37%、 STOI 平均提升

0. 80%。 以噪声谱图为目标时相比于 ResUnet 模型,使用

融合空洞卷积的 DResUnet 模型增强后 PESQ 平均提升

2. 39%、STOI 平均提升 0. 89%;使用同时融合空洞卷积

以及 CBAM 的 A-DResUnet 模型增强后 PESQ 平均提升

3. 30%、STOI 平均提升 1. 54%。 从结果中发现 STOI 的提

升相比于 PESQ 的提升要小,其原因是 STOI 的计算过程

中,混合噪声后静音区域的噪声会被直接消除再进行后

续的计算,这就导致带噪语音本身的 STOI 分数较高、提
升相对较小。

为了进一步比较模型相同、输出目标不同时的增强

效果,随机取一段含 carhorn 噪声且信噪比为-5
 

dB 的语

音,分别使用以干净语音语谱图作为输出目标的 A-
DResUnet 模型、以噪声谱图作为输出目标的 A-DResUnet
模型对其增强,语谱图结果对比如图 6 所示。 可以看出

用噪声谱图作为模型输出目标时增强后的语音噪声残留

和信息失真更少,因为用干净语音语谱图作为输出目标

时模型会学习到说话人的部分特征,当测试语音为未知
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说话人以及未知噪声时会将一些特征信息误处理,从而

影响增强效果;而用噪声谱图作为输出目标时模型能更

好地排除说话人特征的影响、分离未知噪声。

图 6　 模型输出目标不同所获得的增强语音语谱图对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

enhanced
 

speech
 

spectrograms
obtained

 

with
 

different
 

output
 

targets
 

of
 

model

2. 3　 不同增强方法的对比

　 　 基于 DNN 的语音增强方法[6] 、基于 GAN 的语音增

强方法[2] 分别为时频域和时域中比较经典的方法。 为了

验证本文方法的优越性,将本文提出的基于 A-DResUnet
语音增强方法与 DNN、GAN 进行对比。 DNN、GAN 使用

与本文方法相同的训练集、测试集。
图 7 展示了对测试集中 4 类未知噪声、3 种不同信噪

比的语音使用不同方法的增强效果比较,结果表明本文

方法在各种噪声环境下的增强性能均优于 DNN、GAN。
在较平稳的 engine、wind 噪声条件下,GAN 能取得不错的

增强效果,而在非平稳的 carhorn、knock 噪声环境下通过

GAN 增强后语音会失真,导致 PESQ、STOI 指标要低于未

处理的带噪语音;DNN 和 A-DResUnet 在 4 类噪声环境下

均能有效增强语音,且 A-DResUnet 的增强效果要显著优

于 DNN。 从结果中还发现在 carhorn 噪声环境下,本文提

出的方法对信噪比为-5
 

dB 的语音增强后,其 PESQ 从平

均 1. 54 提升至平均 2. 37;而 DNN、GAN 对信噪比为 5
 

dB
的语音增强后,其 PESQ 从平均 2. 01 分别只提升至平均

2. 36 和 2. 07,说明本文方法在低信噪比环境下也具有极

强的噪声分离能力。

图 7　 不同方法对含不同噪声的语音增强效果比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

speech
 

enhancement
 

effects
 

with
different

 

methods
 

for
 

different
 

noises

　 　 图 8 为一段带噪语音使用不同方法进行增强后的语

谱图结果对比,该语音含 carhorn 噪声且信噪比为-5
 

dB。
可以看出 GAN 的增强效果不佳,残留了许多噪声且原语

音信息失真严重;DNN 效果稍好,但与 ResUnet 以及 A-

DResUnet 相比,在图中红框内 DNN 失真严重且部分区

域噪声残留较多;A-DResUnet 相比于 ResUnet 模型,由图

中两处红框可以看出 A-DResUnet 模型增强后语音的细

节信息损失较少、更接近原始的干净语音。
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图 8　 使用不同方法所获得的增强语音语谱图对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

enhanced
 

speech
spectrograms

 

obtained
 

by
 

different
 

methods

3　 结　 论

　 　 本文提出一种基于 A-DResUnet 的语音增强方法,多
种噪声条件下的实验结果表明本文方法在复杂环境下具

有良好的增强效果,体现在如下 3 点:1)用噪声谱图作为

A-DResUnet 模型的输出目标,加强了该模型对于未知噪

声的分离能力、 提高了模型的泛化性; 2 ) 提出的 A-
DResUnet 模型提高了捕获语音上下文信息的能力以及

提取噪声谱图特征的精度,从语谱图结果可以看出相比

于 ResUnet 模型,增强后噪声残留更少、更好地保留了原

语音信息,有效提升了增强效果;3)本文方法在各类噪声

环境下的增强效果要显著优于 DNN、GAN,且在 carhorn
噪声环境下,本文方法对信噪比为-5

 

dB 的语音增强后,
其 PESQ、STOI 指标要高于 DNN、GAN 对信噪比为 5

 

dB
语音的增强结果,进一步说明了本文方法的优越性。
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