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摘　 要:为提高目前基于掩蔽与基于频谱映射的语音增强方法性能上界以及复杂环境下的泛化能力,提出了一种在联合复频谱

与复掩蔽学习框架下的协作式单通道语音增强方法。 该方法采用编码器-双分支解码器结构,在编解码部分设计了一种交互协

作学习单元(ICU)来监督交互语音信息流,并提供有效的潜在特征空间;中间层则是设计出一种多尺度融合 Transformer,以少

量参数在空间-通道维度上多尺度地提取细节信息后融合输出,同时对语音子频带与全频带信息建模。 在大、小数据集与 115
种噪声环境下进行实验,结果表明该方法仅以 0. 57

 

M 的参数量,取得比大部分先进且相关方法更优的主、客观指标,具有良好

的鲁棒性与有效性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

performance
 

upper
 

bound
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

current
 

speech
 

enhancement
 

methods
 

based
 

on
 

masking
 

and
 

spectrum
 

mapping,
 

a
 

collaborative
 

monaural
 

speech
 

enhancement
 

method
 

based
 

on
 

the
 

learning
 

framework
 

of
 

combined
 

complex
 

spectrum
 

and
 

masking
 

is
 

proposed.
 

An
 

interactive
 

cooperative
 

learning
 

unit
 

(ICU)
 

is
 

designed
 

in
 

the
 

codec
 

part
 

to
 

monitor
 

the
 

interactive
 

speech
 

information
 

flow
 

and
 

provide
 

an
 

effective
 

potential
 

feature
 

space.
 

In
 

the
 

middle
 

layer,
 

a
 

multi-scale
 

fusion
 

Transformer
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

details
 

in
 

the
 

spatial-channel
 

dimension
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

parameters
 

for
 

fusion
 

output,
 

at
 

the
 

meanwhile,
 

modeling
 

the
 

voice
 

sub-band
 

and
 

full
 

band
 

information.
 

Experiments
 

on
 

large
 

and
 

small
 

data
 

sets
 

and
 

115
 

noise
 

environments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

only
 

uses
 

0. 57
 

M
 

parameters
 

to
 

obtain
 

better
 

subjective
 

and
 

objective
 

indicators
 

than
 

most
 

advanced
 

and
 

related
 

methods,
 

which
 

has
 

good
 

robustness
 

and
 

effectiveness.
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0　 引　 言

　 　 单通道语音增强旨在解决噪声抑制问题的同时提升

语音的感知质量和可懂度。 在当今社会上的常见的语音

识别[1] 、视频会议等的前端处理任务均需要用到语音增

强技术。
目前在深度学习领域中,单通道语音增强主要分为

基于时域估计[2] 与基于时频域估计[3] 的两种方法。 早期

研究主要是通过利用含噪语音的相位谱与估计语音的幅

度谱相结合来重建增强语音,但含噪语音的相位谱会影

响语音质量,并且相位会因在网络训练过程中产生偏移
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而难以估计。 虽然时域语音估计方法不用考虑相位问

题,但仍达不到在时频域上语音和噪声分离的精细程度,
因此在复频域上处理语音成为一种主流趋势。 为了联合

估计幅度谱与相位谱,继而提出了基于复掩蔽、基于复频

谱映射[4-6] 的估计方法,通过估计语音实部、虚部分量来

学习语音的相位信息。 研究学者们在模型尺寸小且计算

快的卷积神经网络( convolution
 

neural
 

network,CNN) 基

础上,将其搬移至复频域进行语音去噪,提出了一种复卷

积递 归 网 络 ( complex
 

convolution
 

recurrent
 

network,
CCRN) [4] ,通过利用复频谱映射的方式来估计语音实、
虚部分量,取得了一定效果。 文献[7] 提出了一种连续

取值的理想比率掩蔽( ideal
 

ratio
 

masking,IRM),能有效

抑制语音中的噪声。 Williamson 等[8] 提出采用复理想比

率掩蔽(complex
 

ideal
 

ratio
 

masking,CIRM)的方式来有效

估计语音幅度谱与相位信息。 目前基于复掩蔽估计与复

频谱映射的方法都有着各自的优势,可由于不同的训练

目标对增强结果有很大影响,且上述研究均仅限于单个

训练目标,并未考虑到对不同训练目标对模型性能边界

的影响。
近年,Transformer 模型在解决长时性建模问题上表

现优异[9] ,但由于计算成本高且参数量大而不适用于低

资源应用。 最近,TSTNN[10] 、CAUNet[11] 等研究模型采用

双路径 Transformer 模块对输入语音序列的全局与局部特

征进行建模,并取得了一定效果,但这些研究均只局限于

简单的时域特征。 同时,所提出的相关 Transformer 仅关

注语音的空间信息,而忽略了特征在通道维度上的潜在

价值,极大的限制了模型的语音增强性能。
针对上述问题,本文搭建了一种联合复掩蔽估计与

复频谱映射的神经网络学习框架,并在此框架下提出一

种融合多尺度高效 Transformer 的协作式单通道语音增强

方法,该方法采用编码器-中间网络-双分支解码器结构。
在模型编解码部分, 通过设计一种交互协作单 元

(interactive
 

collaboration
 

unit,ICU) 来提升主干网络提取

特征的能力并通过双信息流实现交互学习。 同时,解码

器两分支分别估计输出针对语音实部与虚部分量的掩蔽

与直接映射的复频谱,利用可学习参数将两目标的优势

结合后输出以进一步提高模型的性能上界。 中间层网

络则由提出改进的多尺度融合 Transformer 分别对语音

子频带和全频带信息建模,其内部设计了一种细节感

知多头注意 ( detail
 

aware
 

multi-head
 

self-attention, DA-
MHSA)机制来将语音空间特征与通道维度上的细节特

征相融合,为提高解码过程的鲁棒性,在此基础上提取

多尺 度 信 息 后 再 传 入 解 码 器。 最 后, 分 别 在 由

VoiceBank-DEMAND 英文数据集、 THCHS30 中文数据

集与 115 种常见噪声下,验证本文网络的增强性能与

泛化能力。

1　 系统结构

1. 1　 语音增强模型

　 　 单通道语音增强模型的输入描述为:
y = s + n (1)
其中, y、s、n ∈ R1 ×L 分别表示含噪语音、纯净语音和

噪声的时域波形, L 为波形长度。 通过对时域波形进行

短时傅里叶变换(short
 

time
 

Fourier
 

transform,STFT) [12] 将

其转换为时频域得到:
Y t,f( ) = S t,f( ) + N( t,f) (2)
其中, Y、S、N∈R2 ×T×F 分别代表了含噪语音、纯净语

音、噪声在时频域上的复值, F 为频率维度, T 为时间帧

数。 本文提出的神经网络模型如图 1 所示,直接将含噪

语音复频谱 Y 作为模型中编码器的输入,中间层网络作

为传输过渡层,解码器则采用双分支结构。

图 1　 语音增强流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

speech
 

enhancement

解码器的上分支用于直接输出估计的增强语音实、
虚部分量的掩蔽 M ∈ R2 ×T×F ,通过与模型输入的复频谱

按位相乘以恢复增强语音复频谱 S
~

mask ∈ R2 ×T×F, 如

式(3)所示。 解码器下分支则是直接利用神经网络映射

估计出增强语音的复频谱 S
~

spectral 。 通过利用可学习参

数 α1 与 α2 对两输出进行加权求和,得到本文模型最终输

出的增强语音复频谱 S
~

,可以表示为:

S
~

mask = M  Y (3)

S
~

= α1 S
~

mask  α2 S
~

spectral (4)
其中,、分别表示按位相乘,按位相加。 最后,进

行短时傅里叶逆变换(inverse
 

short
 

time
 

Fourier
 

transform,
ISTFT)将输出恢复到时域空间,重构出增强语音时域波

形 s~ :

s~ = ISTFT S
~

t,f( )( ) (5)
本文通过神经网络模型来将复掩蔽估计与复频谱映

射作为联合训练目标,提高网络对相位的感知能力,避免

了直接估计幅度谱与含噪语音相位相结合输出带来的影
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响。 同时,将两目标的优势结合到一个联合学习框架中,
进一步改善语音增强模型的性能边界,网络模型中各部

分的功能模块将在后续小节具体介绍。
1. 2　 交互协作单元

　 　 在实际多样化的语音环境下,本文根据混合专家神

经网络 MoE[13] 的思想,将结构复杂的深度神经网络简化

为具有不同感受野的卷积, 提出一种交互协作单元

(ICU) 来提取并恢复网络编解码部分中的语音特征。
ICU 中不仅包含了左右两“专家”的卷积分支,还利用门

控机制进一步指导与控制特征信息的生成。
如图 2(a)所示为编码器中的交互协作单元( encoder

 

interactive
 

collaboration
 

unit, En _ ICU)。 令输入特征为

X ∈ RB×C×T×F ,其中 B 代表批量数、 C 代表通道数。 首

先,通过卷积核大小 s 为 1×1 的二维卷积层,并将 C 减半

以减轻训练参数负担。 接下来,特征输入到两个并行卷

积层,作为两个“专家”分支,其卷积核大小分别为 2×3、
2×5,通过不同感受野以捕获各种不同语音信息。 其中

步长 s 设为 1×2,特征尺寸在频域维度上减半,从而获得

更鲁棒的低维特征。 每个分支采用门控的方式与另一

“专家”分支进行信息交互:即通过 1 × 1 卷积与 Sigmoid
激活函数的输出与另一分支输出相乘,实现两信息流的

相互补偿的目的。 最后,将相加后的信息矩阵传递给卷

积核大小为 1×1 的卷积层,以恢复特征图的通道数。 输

出特征图的维度为 B×C×T×F / 2,该输出层卷积依次经过

批量归一化(batch
 

normalization,BN)与参数修正线性单

元(parametric
 

rectified
 

linear
 

unit,PReLU)激活函数操作。
图 2(b) 所示为解码器中的交互协作单元( decoder

 

interactive
 

collaboration
 

unit,De_ICU),其中采用二维反卷

积以逐步恢复频率维度上的大小。 另外,在掩码解码器

分支最后一个 De_ICU 的末端输出层采用 Tanh 激活函数

来输出估计的掩蔽值。 ICU 不仅能高效替代编解码器中

的普通卷积层以及密集卷积层,还能提升主干网络对特

征处理能力,促使该网络在交互协作学习模式下能加以

区分并学习语音的潜在信息空间。

图 2　 编解码器中的交互协作单元

Fig. 2　 Interactive
 

collaboration
 

units
 

in
 

encoder
 

and
 

decoder

1. 3　 细节感知多头注意力层

　 　 Transformer 起初广泛应用于计算机视觉任务[14] ,因
其中的多头注意力机制能对长序列依赖性高效建模而受

到近年语音领域的关注。 卷积神经网络的大部分特征信

息都包含在信道中[15] ,而相关研究往往是利用多头注意

力机制对语音的时频空间信息建模,这忽视了在通道维

度上的潜在有用信息。 针对此问题,本文提出一种细节

感知多头注意力(DA-MHSA)机制,如图 3 所示。 在原有

多头注意力机制上引入通道注意分支,两者相互作用来

提取语音复频谱中的有效细节特征,同时增强信息的多

维度传递。
具体来说,首先将输入特征 X 调整为三维并通过空

间多头注意分支,通过 K 个平行注意力层,其中第 i 层的

线性变换参数矩阵为WQ
i 、WK

i 、WV
i ,分别对输入 X映射输

出得到查询 Qi 、键 K i 、值 V i 参数矩阵,该操作可表示为:
[Qi,K i,V i] = X[WQ

i ,WK
i ,WV

i ] (6)

Aspatial
i = Softmax

QiK
T
i

d( ) (7)

其中, i ∈ [1,2,…,K],d 为比例因子。 将 Qi 与 K i

的矩阵乘积进行尺度归一化,并经过 Softmax 激活函数得

到的空间注意力权重矩阵 Aspatial
i ,如式(7)所示。 在通道

注意分支上,首先将Qi 的转置矩阵与 K i 的乘积进行尺度

归一化,然后分别利用最大池化层 Maxpool(·) 与平均池

化层 Avgpool(·) 操作来对通道维度上的特征进行压缩
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图 3　 细节感知多头注意力层

Fig. 3　 Detail
 

aware
 

multi-head
 

self-attention
 

layer

激活。 最后,对输出求和并通过用 σ表示的 Sigmoid 激活

函数来得到通道注意权重矩阵 Achannel
i , 具体过程如

式(8)所示:

Achannel
i = σ Maxpool

QT
i K i

d( ) + Avgpool
QT

i K i

d( )( )
(8)

在表征子空间中,所求出的空间与通道注意的权重

矩阵能更高精度的区分纯净语音信号和噪声信号,将

Aspatial
i 与 Achannel

i 以及 V i 进行矩阵乘积,得到了融合空间与

通道语音细节信息的第 i 层输出 H i ,最终把每一层输出

进行级联 Concat(·) 得到细节感知多头注意力的输出

H ,如式(9)、(10)所示:
H i = Aspatial

i V iA
channel
i (9)

H = Concat H1,H2,…,HK( ) (10)
细节感知多头注意力机制能利用空间注意特征和通

道注意特征的相互作用,并采用不同权重的参数矩阵来

增强该模块对细节信息的感知,从而提高网络的去噪能

力, 本 文 将 用 DA-MHSA 代 替 普 通 MHSA 集 成 到

Transformer 模块中。
1. 4　 多尺度融合 Transformer
　 　 Transformer 由编码器和解码器组成,但在语音处理

任务中一般主要采用 Transformer 编码器[8] ,其由多头注

意力层与前馈网络构成。 本文提出的细节感知多头注意

力层(DA-MHSA)虽能模拟长序列信息,但仅对序列中的

元素进行单独通道变换而缺少对局部信息的关注,故本

文采用膨胀卷积与普通卷积的组合来代替全连接层作为

前馈网络,以提供对局部特征的关注。 本文将细节感知

多头注意力层与膨胀卷积前馈网络相结合,提出了一种

多尺度融合 Transformer,如图 4 所示。 在多尺度融合

Transformer 中,首先将 DA-MHSA 的三维输入特征 X 与

输出 H 残差连接后再逐点相加,以防止梯度消失,再经

过层归一化( layer
 

normalization,LN)得到输出 ODA -MHSA ,
如式(11)所示:

ODA -MHSA = LN X + H( ) (11)
其中, LN(·) 表示层归一化操作。 在输入膨胀卷积

前馈网络前需要将三维特征还原调整( Reshape)为四维,
该网络由一个 1×1 的二维卷积与 3 个卷积核大小为 3×3
且膨胀率 d 分别为 1、6、12 的膨胀卷积组成,利用不同感

受野的膨胀卷积来充分提取网络中间层被忽略的局部特

征,并且该网络前后同样采用残差连接与 LN 操作。
另外,受 TSTNN[10] 对分帧的时域语音信号的局部、

全局特征建模的启发,本文针对时频域语音信号,利用多

尺度融合 Transformer 分别对语音子频带的局部频谱与全

频带的全局依赖性建模。 具体来说,中间网络中共有 2N
个多尺度融合 Transformer 模块,每两个模块为一组,且每

一个多尺度融合 Transformer 模块输出前后均进行残差连

接以防止网络梯度消失。 令第 l 组的三维输入为 X l ∈
RC×(B×T) ×F 且 l ∈ [1,2,…,N] ,利用第 1 个多尺度融合

Transformer 模块对输入中的每个子频带上的所有时间步

长进行建模。 接着,将该模块的输出调整( Reshape) 为

X′l ∈ RC×T×(B×F) 后输入第 2 个多尺度融合 Transformer 模
块,利用该模块对所有子频带进行整合并对全频带信息

建模,具体处理步骤为:
X′l = f X l[:,:,i],i = 1,2,…,F( ) (12)
X l+1 = f X′l[:,j,:],j = 1,2,…,T( ) (13)
其中, f(·) 表示多尺度融合 Transformer 的映射函

数,且 X l[:,:,i] 表示第 i 子频带在所有时间步长下的序

列, X′l[:,j,:] 表示第 j 时间步长下包含所有子频带信

息的序列即全频带, X l+1 为第 l + 1 组的输入。
多尺度融合 Transformer 中的 DA-MHSA 不仅能对语

音信号的复频域上特征的子频带与全频带建模,且同时

关注到了该特征通道维度上的信息,融合输出的特征进

一步经过膨胀卷积前馈网络的多尺度地捕获局部信息进

行补偿,增强网络感知语音细节信息的能力,使得模型更

好地抑制背景噪声。
1. 5　 网络模型结构

　 　 网络整体结构由编码器、中间层网络、双分支解码器

组成,如图 5 所示。
在网络的输出端, 首先通过 1 × 1 的二维卷积

(Conv2d)来捕获初始化语音特征,并将特征通道数提升

为 64。 编码器采用 4 个交互协作单元( En_ICU)提取出

高精度的复特征,并逐步压缩特征图尺寸以减小后续网
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图 4　 多尺度融合 Transformer 模块

Fig. 4　 Multi-scale
 

fusion
 

Transformer
 

module

图 5　 网络模型结构

Fig. 5　 Network
 

model
 

structure
 

diagram

络参数量;作为传输层的中间网络则首先利用 1 × 1 的二

维卷积(Conv2d)将通道数减半为 32,接着通过 2N 个多

尺度融合 Transformer 模块学习并传递特征,最后利用门

控卷积层( Gate_Conv2d) 来平滑输出值并恢复通道数。
解码器的上下分支则是由 4 个交互协作单元( De_ICU)
组成,恢复出压缩特征的位置信息并对特征信息进行补

偿,并且输出层末端均将通道数还原为 2。 谱映射解码

器直接输出估计复频谱,掩码分支输出的估计掩蔽与网

络模型输入特征逐点相乘得到此分支估计的复频谱,最
后将两分支输出进行加权求和,得到最终估计的纯净语

　 　 　 　 　

音复频谱。
除此之外,在编码层与对应层级的解码层间采用跳

跃连接,以通道维度将深、浅层特征拼接并输入下一解码

层,使解码过程更具鲁棒性从而提高模型的精度。
表 1 给出了网络模型参数的详细描述, k、s、d分别为

卷积核大小、步长和膨胀率,每一层模块的输入输出维度

按照 C × T × F 的格式,其中 T 由输入语音时长决定,且
双分支解码部分包含相同的两模块,表中所示的 Conv2d
后均有 LN 与 PReLU 激活函数操作。

表 1　 模型参数设置

Table
 

1　 Parameters
 

setting
 

of
 

network
 

model
模块 参数设置 输入维度 输出维度

Conv2d k = 1 × 1,s = 1 × 1 2 × T × 512 64 × T × 512
En_ICU_1 s = 1 × 2 64 × T × 512 64 × T × 256
En_ICU_2 s = 1 × 2 64 × T × 256 64 × T × 128
En_ICU_3 s = 1 × 2 64 × T × 128 64 × T × 64
En_ICU_4 s = 1 × 2 64 × T × 64 64 × T × 32

Conv2d k = 1 × 1,s = 1 × 1 64 × T × 32 32 × T × 32
多尺度融合 Transformer( × 2N ) d = 1,6,12 32 × T × 32 32 × T × 32

Gate_Conv2d k = 1 × 1,s = 1 × 1 32 × T × 32 64 × T × 32
De_ICU_4( ×2) s = 1 × 2 (64 + 64) × T × 32 64 × T × 64
De_ICU_3( ×2) s = 1 × 2 (64 + 64) × T × 64 64 × T × 128
De_ICU_2( ×2) s = 1 × 2 (64 + 64) × T × 128 64 × T × 256
De_ICU_1( ×2) s = 1 × 2 (64 + 64) × T × 256 2 × T × 512
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1. 6　 损失函数

　 　 该网络的学习目标是恢复出纯净语音的复频谱,本
文的损失函数采用复损失、幅度损失与时域损失函数的

线性组合,并且通过功率压缩[16] 来缩小频谱幅值范围并

保持语音相位信息,在极坐标下压缩后的复频谱 Sc 为:
Sc = S peiθ (14)
其中,压缩参数 p 设置为 0. 3。 幅度损失为幅度谱上

计算出的纯净语音压缩后幅值与估计语音幅值的最小均

方误差损失(mean
 

square
 

error,MSE);复损失为在时频域

上分别计算出压缩后纯净语音与估计语音复频谱对应

实、虚部分量的 MSE。 另外,为进一步改善恢复纯净语音

的质量, 本文引入时域波形的最小绝对值误差损失

(mean
 

absolute
 

error,MAE)。 将幅度损失 Lmag 、复损失

LRI 以及时域损失 L time 定义为:

Lmag = 1
N ∑

N

j = 1
S
~ p - S p( ) 2

LRI = 1
N ∑

N

j = 1
[ S

~ C
r - SC

r( ) 2 + S
~

C i - SC
i( ) 2]

L time = 1
M∑

M

i = 1
s~ - s~( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(15)

其中, N 表示训练样本数量, S
~ C

r 、 S
~ C

i 、 S
~ p 分别表

示功率压缩后增强语音复频谱的实部、虚部以及幅值,
SC

r 、SC
i 、 S p 分别表示纯净语音复频谱的实部、虚部以及

幅值。 利用平衡因子 λ1 与 λ2 将复损失与时域损失同幅

度损失相结合,其中 λ1、λ2 根据经验分别设置为 0. 1 与

0. 2,网络训练总损失函数 L 定义为:
L = Lmag + λ1LRI + λ2L time (16)

2　 实验与结果分析

2. 1　 数据集设置

　 　 为多角度地验证本文语音增强效果,并考虑到信噪

比范围、语音数量、噪声种类以及在实际应用场景下的泛

化能力等因素,本文将设置大、小两规模的中、英语音数

据集来分别对本文方法进行训练与测试,数据集具体构

成如下:
数据集 1 为权威公开的 VoiceBank-DEMAND 数据

集,该数据集包含了纯净语音和对应的含噪语音,训练、
验证集由 14 名男性和 14 名女性的语音对组成,测试集

由 1 名男性和 1 名女性的语音对组成,其中噪声为来自

DEMAND 数据集中常见的 15 种生活环境噪声。 该训练

集在信噪比(signal-to-noise
 

ratio,SNR)为 2. 5、7. 5、12. 5、
17. 5

 

dB 的条件下生成了 11
 

572 对语音数据,测试集在

信噪比为 0、5、10、15
 

dB 的条件下生成了 824 对语音数

据。 在训练集中随机抽取了 1
 

157 对纯净-含噪语音对作

为验证集,剩下的 10
 

415 对语音数据作为训练集。
数据集 2 选取了清华大学提供的中文 THCHS30 语

料库中的纯净语音,并通过随机抽取的方式分别得到

2
 

000 条、400 条和 150 条纯净语音用作训练、验证和测

试。 在训练和验证过程中共混合了 115 种噪声,其中包

括来自文献[17] 的非语音噪声、NOISEX92 中的工业噪

声和 Aurous 数据库中的常见生活噪声如汽车、街道、餐
厅和展览会等。 同时,所有噪声拼接成一个长矢量,随机

切割成与输入纯净语音等长度的噪声,并在信噪比为

[ -5
 

dB,10
 

dB]的范围中以 1
 

dB 为间隔进行随机选择来

混合。 为 了 测 试 网 络 的 泛 化 能 力, 测 试 集 噪 声 从

NOISEX92 中选择了另外 4 种不匹配噪声如 Babble、
M109、Fatory2、White,并分别在信噪比[ -5

 

dB,10
 

dB]的

范围内以 5
 

dB 为间隔进行混合以生成测试数据集。 最

终,该数据集约包含了 54
 

h 的训练时长、6
 

h 的验证时长

和 1
 

h 的测试时长。
2. 2　 实验参数设置及评估标准

　 　 实验环境如表 2 所示, 所有语音信号均采样到

16
 

kHz,采用窗长约为 63
 

ms,窗移为 16
 

ms 的汉明窗进

行短时傅里叶变换,且由于频谱具有共轭对称性,故仅采

用 1 / 2 频率维度进行训练。 可学习的加权因子 α1、α2 均

初始化设置为 0. 5。 实验中批处理大小为 2,Epoch 设置

为 120,并采用 Adam 优化器优化网络模型参数,前 30 轮

的初始学习率为 0. 000
 

5 并保持不变,30 轮后若验证集

损失连续 1 个训练轮次不减少,则学习率衰减 0. 5 倍,若
连续 5 个训练轮次不减少,则停止训练。

表 2　 实验环境设置

Table
 

2　 Experimental
 

environment
 

setup

类别 环境条件

显卡 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
深度学习框架 Pytorch1. 9

CUDA 版本 11. 1
CUDNN 版本 11. 1
脚本语言 Python3. 8

　 　 本文实验采用的客观指标为:语音感知质量测评

(perceptual
 

evaluation
 

of
 

speech
 

quality,PESQ),其取值范

围为[ -0. 5,4. 5],值越大表示语音听觉感受越好[18] ;短
时客观可懂度( short-time

 

objective
 

intelligibility,
 

STOI),
其取值范围为[0,1],值越大则语音可懂度越高[19] ,本文

均采用百分比数值来表示; 对数谱距离 ( log
 

spectral
 

distance,LSD)评估恢复语音的失真程度,值越小代表失

真程度越少。 主观评价指标的为 MOS,由于 MOS 评估成

本较高, 多用信号失真测度 ( CSIG )、 噪声失真测度

(CBAK)和综合质量测度( COVL) 等客观计算方法来拟

合,其取值范围均为[1,5],值越大则语音质量越好。
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2. 3　 实验结果及对比分析

　 　 1)消融实验

首先 在 数 据 集 1 上 考 察 中 间 层 多 尺 度 融 合

Transformer 模块组数对网络性能的影响。 如表 3 为增加

N 的数量对网络性能评价指标 PESQ 和 STOI 的影响,可
以观察出在 N 取值为 3 或 4 时,两个指标得分均较高且

相近。 当 N 取值为 5,两个指标得分均有下降的趋势,说
明该网络参数量已冗余并对性能产生了影响。 尽管多尺

度融合 Transformer 组数 N = 3 时,在 STOT 上得分相比于

N = 4 时降低了 0. 2,但模型总参量却减少 15%,故本文从

指标得分与参数量上综合考量,将 N = 3 设置为网络固定

参数。
表 3　 不同模型参数对语音增强效果的比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

model
 

parameters
 

on
speech

 

enhancement
 

effect
多尺度融合 Transformer 组数 N PESQ STOI / % 参数量 / M

1 2. 81 93. 05 0. 38
2 2. 96 94. 96 0. 47
3 3. 19 95. 24 0. 57
4 3. 14 94. 44 0. 67
5 3. 09 94. 93 0. 77

　 　 表 4 为探究网络输出方式对语音增强性能的影响,
在本文网络模型基础上分别考察了以下情况:解码器仅

采用单分支输出复掩蔽、单分支输出复频谱、采用双分支

联合输出、采用双分支联合并加权输出。 同样在数据

集 1 上进行验证。 可以看出采用联合两训练目标的方法

时,网络性能相对于单目标情况均有大幅提升,这说明联

合估计能有效提升单个掩码估计与复谱映射在语音增强

上的性能上界。 另外,本文在此基础上进一步对双分支

输出进行加权求和,使得 PESQ 与 STOI 指标分别提升了

0. 08 与 0. 06。

表 4　 不同网络模块的消融实验结果比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

results
 

of
different

 

network
 

modules
模型 PESQ STOI / % CSIG CBAK COVL

-复掩码 3. 04 94. 92 4.
 

34 3.
 

59 3.
 

79
-复谱映射 3. 02 94. 71 4. 28 3. 53 3. 74
-联合相加 3. 11 95. 18 4. 45 3. 60 3. 84

-联合加权相加 3. 19 95. 24 4. 58 3. 70 3. 83

　 　 2)对比实验

表 5 横向对比了多种相关的语音增强网络的性能,
其中 除 了 经 典 的 语 音 模 型 还 包 括 了 近 年 来 含 有

Transformer 的语音增强模型如处理时域信号的 TSTNN、
CAUNet、CPTNN 以及处理复频域信号的 T-GSA,和同样

处理复频域语音信号的 DCCRN、PHASEN 模型等。 从

表 5 中可以看出,与同样引入 Transformer 的方法相比,本
文在 PESQ 上的提升幅度为 0. 12 ~ 0. 23,说明本文改造

的多尺度融合 Transformer 相比普通双路径 Transformer
明显利于网络性能的提升。 其次,相比于复频谱处理域

上的语音增强模型,本文方法在 PESQ 得分指标上显著

提升了 0. 29 ~ 0. 51,进一步证明了加权联合训练目标的

有效性。 综上所述,所提的网络模型能在各项主、客观指

标上取得提升,另外相比于 CPTNN,网络参数量仍能减

少 25%,说明本文方法能更好地抑制噪声,同时实现了模

型精度与复杂度间的良好平衡。
表 5　 在 VoiceBank-DEMAND 数据集上的语音增强方法性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

speech
 

enhancement
 

methods
 

on
 

VoiceBank-DEMAND
 

dataset
处理域 PESQ STOI / % CSIG CBAK COVL 参数量 / M

含噪语音 — 1. 97 91 3. 34 2. 44 2. 63 —
Wave

 

U-Net,
 

2018[20] 时域 2. 40 — 3. 52 3. 24 2. 96 10
MetricGAN,

 

2019[21] 幅值域 2. 86 — 3. 99 3. 18 3. 42 —
T-GSA,

 

2020[9] 复频域 3. 06 — 4. 18 3. 59 3. 62 63
DEMUCS,

 

2020[22] 时域 3. 07 95 4. 31 3. 40 3. 63 33. 5
DCCRN,

 

2020[6] 复频域 2. 68 94 3. 88 3. 18 3. 27 3. 7
PHASEN,

 

2020[12] 复频域 2. 99 — 4. 21 3. 55 3. 62 5. 05
TSTNN,

 

2021[10] 时域 2. 96 95 4. 33 3. 53 3. 67 0. 92
CAUNet,

 

2021[11] 时域 2. 96 95 4. 22 3. 53 3. 60 1. 04
CPTNN,

 

2022[23] 时域 3. 07 95 4. 40 3. 59 3. 76 0. 76
Propose 复频域 3. 19 95 4. 58 3. 70 3. 83 0. 57

　 　 为考察本文方法在真实应用场景中的泛化抗噪性

能,采用数据集 2 进行验证。 如表 6 所示,选取了 3 中在

复频谱处理域上的先进语音增强模型进行比较,包括了

CCRN[4] 、用门控线性模块替代 CCRN 中普通卷积层的门

控卷 积 递 归 网 络 ( gate
 

convolution
 

recurrent
 

network,
GCRN) [5] 、以及网络整体采用复数运算的深度复卷积递

归网络( deep
 

convolution
 

recurrent
 

network, DCCRN) [6] 。
从表 6 中可以看出,随着信噪比增加,各方法能恢复出更
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纯净的语音。 本文方法除了在-5
 

dB 下的 STOI 指标略

低于 DCCRN,在其余信噪比下的 PESQ 与 STOI 均高于

其他网络。 这说明本文方法明在低信噪比下的抗噪能力

还需加强,但总体的 PESQ 平均提升了 0. 25 ~ 0. 36,STOI
平均提升了 0. 32 ~ 1. 44,尤其是在高信噪比下的两指标

提升明显。 除此之外,本文在参数量上依然保持着优势,
只占表 6 中其余模型参数量的 3% ~ 15%。 综上所述,本
文方法在不匹配噪声的情况下,具有更好的泛化能力与

鲁棒性且模型相对轻量。

表 6　 在大数据下且不同信噪比下各方法的泛化性能对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

generalization
 

performance
 

of
 

different
 

networks
 

under
 

unmatched
 

noise

SNR
PESQ STOI / % 参数量 / M

-5 0 5 10 -5 0 5 10 —
含噪语音 1. 04 1. 08 1. 20 1. 50 67. 05 77. 32 85. 18 90. 42 —

CCRN 1. 76 2. 22 2. 61 2. 96 83. 97 89. 88 94. 13 95. 83 17. 44
GCRN 1. 86 2. 29 2. 63 2. 94 84. 47 90. 23 94. 34 96. 46 9. 77

DCCRN 1. 91 2. 35 2. 70 3. 06 85. 03 91. 68 94. 84 96. 73 3. 74
Propose 2. 15 2. 57 2. 97 3. 31 85. 01 92. 445 94. 97 97. 13 0. 57

　 　 图 6 展示了在短时突发背景噪声下,各方法恢复出

的纯净语音波形,其中突发背景噪声为随机选择出的汽

车鸣笛声。 从图 6 中的椭圆框可以观察出,面对突发噪

声,DCCRN 与本文方法能恢复出基本的波形,而 CCRN、
GCRN 虽去掉了背景噪声但波形幅值失真较为严重。 另

外,可以观察出本文相比于 DCCRN 在该片段前后恢复出

的语音包络还原度更高,说明在面对生活中常见的突发

短时噪声的情况下,本文方法能更有效地保留原始语音

清晰度,对突发噪声的抑制能力较强,增强语音的整体听

觉效果更好。

图 6　 短时突发噪声下不同方法的增强语音波形图

Fig. 6　 Enhanced
 

speech
 

waveforms
 

using
 

different
 

methods
 

under
 

short
 

time
 

burst
 

noise

　 　 在数据集 2 下,图 7 讨论了各方法在不同噪声的不

同信噪比下的平均 LSD 值。 对比曲线可以观察到,所有

方法对于 White 噪声均有更好的抑制能力,而本文方法

除了在 M109 噪声上与 DCCRN 取得相近 LSD 外,在其余

噪声下,均取得更低 LSD,这说明下在大部分噪声下,本
文模型对噪声学习并抑制的能力更强,恢复出语音波性

的失真程度更小,能更准确的对语音序列建模。
图 8 直观比较了各方法估计的增强语音的语谱图,

其中是以一条-5
 

dB 下随机选取的含 M109 噪声的女声

语音为例,图 8(a)、与( b)分别为含噪语音、纯净语音的

语谱图。 从各方法得到语谱图可看出,CCRN 与 GCRN
虽基本恢复出语谱形状,但在低频段的局部部分出现失

真情况,故整体增强效果一般。 DCCRN 虽能恢复出大致

细节信息,但在 0 ~ 2
 

s 处的轻声语音被当作噪声抑制掉

了。 从图 8(f)可以看出,本文方法对低频语音上的噪声

仍抑制更充分,并且能良好恢复谐波部分,语谱图还原度

整体相对较高。

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于多尺度融合 Transformer 且联合

复掩码估计与复频谱映射两训练目标的协作式单通道语

音增强方法。 在主干网络上提出交互协作单元来促使不

同的信息流进行补偿与监督;中间网络则是提出多尺度

融合 Transformer 来充分捕获语音细节信息;本文复频域

上联合掩蔽与频谱映射,进一步加强该方法抑制噪声的
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图 7　 不同噪声下各方法的平均 LSD 得分

Fig. 7　 Average
 

LSD
 

scores
 

of
 

each
method

 

under
 

different
 

noises

图 8　 语谱图

Fig. 8　 Spectrogram

性能。 本文方法在大、小中英数据集上得到充分验证,证
明了该方法在语音增强上存在一定优越性,并且能实现

模型参数与精度间的良好平衡。 后续研究还需进一步优

该方法在复频域上优化估计过程,考虑更复杂的噪声

环境。
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