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摘 要:
 

在语音增强中,常用自编码器结构自动提取特征,但这样得到的特征单一或者冗余且不能较好地捕获语
音信号的上下文依赖关系。因此,提出一种融合多尺度特征和上下文信息的语音增强方法 MSF-CI。首先,利用
多尺度卷积块提取语音信号的多尺度特征,解决特征单一问题;其次,利用注意力机制关注所提取特征的空间与
通道关键信息,解决特征冗余问题;最后,使用门控卷积循环神经网络学习语音信号中跨度较长的上下文依赖关
系,并通过门控线性单元提高该网络的非线性学习能力,从而提高模型的泛化性。实验结果表明,MSF-CI在低信
噪比和不同噪声环境下增强语音信号的语音感知质量、短时客观可懂度等多个指标上均优于GRN、DPT-FSNet、
U-Net等同类的单通道语音增强模型。在信噪比为0

 

dB时,该方法的平均语音感知质量和平均语音客观可懂度
达到1.49和0.761。在构建的安多藏语语料库上验证模型的泛化性,平均语音感知质量和平均语音客观可懂度
相对于噪声提高了20.7%和11.3%,MSF-CI模型不仅可以提升语音的质量与可理解度,而且具有较优的泛
化性。
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【Abstract】
  

In
 

speech
 

enhancement,
 

Auto-Encoder
 

(AE)
 

structures
 

are
 

typically
 

used
 

to
 

extract
 

features
 

automatically.
 

However,
 

the
 

features
 

obtained
 

in
 

this
 

manner
 

are
 

singular,
 

redundant,
 

and
 

cannot
 

adequately
 

capture
 

the
 

contextual
 

dependencies
 

of
 

speech
 

signals.
 

Therefore,
 

a
 

speech-enhancement
 

method,
 

MSF-CI,
 

that
 

incorporates
 

multi-scale
 

features
 

and
 

contextual
 

information
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

multi-scale
 

convolutional
 

block
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features
 

of
 

speech
 

signals
 

to
 

solve
 

the
 

issue
 

of
 

single
 

features.
 

Second,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

applied
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

spatial
 

and
 

channel
 

key
 

information
 

of
 

the
 

extracted
 

features
 

to
 

eliminate
 

feature
 

redundancy.
 

Finally,
 

a
 

Gated
 

Convolutional
 

Recurrent
 

Neural(GCRN)
 

network
 

is
 

used
 

to
 

learn
 

the
 

long-
span

 

context-dependent
 

relations
 

of
 

the
 

speech
 

signal,
 

whereas
 

gated
 

linear
 

units
 

are
 

employed
 

to
 

improve
 

the
 

nonlinear
 

learning
 

ability
 

and
 

thus
 

improve
 

the
 

generalization
 

of
 

the
 

network.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

MSF-CI
 

method
 

outperforms
 

similar
 

single-channel
 

speech-enhancement
 

models
 

such
 

as
 

GRN,
 

DPT-
FSNet,

 

and
 

U-Net
 

in
 

terms
 

of
 

speech-perception
 

quality
 

and
 

the
 

short-term
 

objective
 

intelligibility
 

of
 

enhanced
 

speech
 

signals
 

at
 

low
 

Signal-to-Noise
 

Ratios(SNR)
 

and
 

in
 

different
 

noise
 

environments.
 

Under
 

a
 

SNR
 

is
 

0
 

dB,
 

the
 

average
 

speech-perception
 

quality
 

and
 

average
 

speech
 

objective
 

intelligibility
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

1.49
 

and
 

0.761,
 

respectively.
 

The
 

generalizability
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

on
 

the
 

Ando
 

Tibetan
 

corpus.
 

Additionally,
 

its
 

average
 

speech-perception
 

quality
 

and
 

average
 

speech
 

objective
 

intelligibility
 

improved
 

by
 

20.7%
 

and
 

11.3%,
 

respectively,
 

with
 

respect
 

to
 

noise.
 

Therefore,
 

the
 

MSF-CI
 

model
 

not
 

only
 

enhances
 

speech
 

quality
 

and
 

intelligibility
 

but
 

also
 

provides
 

better
 

generalization.
【Key

 

words】
 

speech
 

enhancement;
 

multi-scale
 

feature;
 

attention
 

mechanism;
 

Gated
 

Convolutional
 

Recurrent
 

Neural(GCRN)
 

network;
 

Logarithmic
 

Power
 

Spectrum(LPS)
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0 引言

  语音增强通过消除背景噪声的干扰,提高语音

的质量和可理解度,从而提高自动语音识别、电话会

议、助听器等语音相关应用产品的性能。
  从通道数量来看,语音增强分为单通道语音增

强和多通道语音增强2种。由于空间信息的缺乏,
使得单通道语音增强依旧面临挑战,因此本文重点

关注单通道语音增强。传统的单通道语音增强方法

包括谱减法[1]、基于子空间的方法[2-3]、基于统计的

方法[4-5]及非负低秩稀疏矩阵分解[6]等。但这些方

法消除非平稳噪声的效果不明显。
  近年来,一些研究者采用深度神经网络消除非

平稳噪声信号,取得了明显的效果。基于深度神经

网络的语音增强主要分为时域方法[7-8]和频域方

法[9-10]。时域方法直接将语音波形提供给神经网

络,并以完整的端到端方式学习去噪模型;频域方法

先利用短时傅里叶变换(STFT)得到原始语音的语

谱图,再通过深度神经网络降低增强语音与干净语

音之间的均方误差。
  语音增强方法也可以分为映射方法[11-13]和掩蔽

方法[14-16]。映射方法直接估计干净目标,其中频域

方法估计干净频谱,时域方法估计干净语音波形。
掩蔽方法则预测目标语音的掩蔽,即频域掩蔽[17-18]

和时域掩蔽[19]。
  目前,基于映射的单通道语音增强方法主要存

在以下问题:1)提取的特征单一,表征能力不足;2)
提取的特征冗余,影响模型性能;3)不能较好地捕获

语音信号的上下文依赖关系。
  为解决这些问题,本文提出一种融合多尺度特

征与上下文信息的语音增强方法(MSF-CI),主要贡

献如下:1)利用多尺度特征(MSF)提取模块,提取

多尺度特征,解决特征单一问题,提高数据的表征能

力;2)利用注意力模块关注所提取特征的空间与通

道关键信息,消除特征冗余;3)利用门控卷积循环神

经(GCRN)网络进行语音增强,能够学习跨度较长

的上下文依赖关系,并且增强了模型的非线性学习

能力。

1 相关工作

  特征对语音增强系统的性能有很大影响,但常

用的语音增强方法不能很好地提取不同尺度的语音

特征,限制了系统的性能。为解决这一问题,文献

[20]提出多尺度与注意力机制相结合的卷积神经网

络模型,通过提取不同类型的时域特征,实现了特征

间的互补。文献[21]提出结合自注意力机制和密集

连通性的嵌套U-Net模型,利用多尺度聚合块探索

来自不同尺度的上下文信息。文献[22]利用多尺度

阶梯时频Conformer模块分别提取时域和频域的

全局和局部特征。这些方法通过提取多尺度语音特

征,提高了模型对语音的重构能力,但忽略了冗余特

征对系统性能的影响。
  在提取语音特征的模型中引入合适的注意力机

制,使模型关注到特征中的关键信息。文献[23]利
用自适应频谱时间注意力模块和自适应层次注意力

模块聚合中间层次的上下文信息。文献[24]利用多

头注意力的Transformer模型对重要序列信息进行

建模。文献[25]利用具有自注意力机制的膨胀卷积

神经网络进行语音增强,膨胀模块提取多尺度特征,
注意力模块聚合重要信息。文献[26]使用并行的时

间注意力分支和频率通道注意力分支,显式地利用

位置信息生成二维注意力图,描述显著的时频语音

分布。这些方法有效避免了冗余特征的不利影响,
提高了语音增强模型的性能。
  语音具有长时依赖关系,捕获这些长时依赖

关系有利于提升语音增强的效果。卷积循环神经

网络(CRNN)既有卷积神经网络(CNN)的空间特

征提取能力又有循环神经网络(RNN)的时间建模

能力,因而能够同时有效捕捉语音信号的空间上

下文依赖关系和时序上下文依赖关系。文献[27]
将原始波形输入到CRNN模型进行语音增强,能
够很好地提取时域上下文信息。文献[28]利用复

数谱映射(CSM)卷积循环神经网络,从带噪语音

中分别估计干净语音的实部上下文特征谱图和虚

部上下文特征谱图,同时增强带噪语音的幅度和

相位,实现了与噪声和说话人无关的语音增强因

果系统。
  门控线性单元在语音识别中也取得了不错的效

果。文献[9]在复数卷积循环神经网络的基础上增

加门控线性单元,在解决梯度消失问题的同时保留

了非线性能力。FAN等[29]使用门控循环融合方

法,保留模型的非线性能力。TAO等[30]利用门控

层鉴别有用信息,降低带噪信息对识别模型性能的

影响。

2 MSF-CI方法

  本节详细介绍MSF-CI方法的结构和数据处理

过程。该方法主要由注意力机制多尺度特征

(AMSF)提取模块和门控卷积循环神经网络增强模

块组成。MSF-CI方法结构如图1所示。
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图1 MSF-CI方法结构

Fig 1 Structure
 

of
 

MSF-CI
 

method

  首先,通过短时傅里叶变换和对数运算得到带

噪语音的对数能量谱(LPS);其次,利用AMSF提

取模块从LPS中提取多尺度特征并输入到门控卷

积循环神经网络进行增强;最后,通过傅里叶逆变换

得到增强后的原始语音。
2.1 基于注意力机制的多尺度特征提取模块

  AMSF提取模块由多尺度特征提取模块和空

间通道并行压缩与激励(SC_SE)模块构成,如图2
所示。

图2 基于注意力机制的多尺度特征提取模块结构

Fig 2 Structure
 

of
 

attention
 

mechanism-based
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

block

2.1.1 多尺度特征提取模块

  单纯增加卷积核的个数会使卷积神经网络提取

到更多冗余的局部特征。为了解决此问题,本文提

出多尺度特征提取方法,通过双分支卷积核来改变

感受野,从而更加充分地提取时频域的局部与全局

特征。MSF提取模块由上、下2个分支组成。
  在上分支中,通过1×1的卷积实现数据降维,
同时增强模型的非线性能力,将3×3的卷积核分解

成1个1×3和1个3×1的卷积核,分别捕获时域

局部特征和频域局部特征。最后,在卷积操作间加

入ReLU激活函数与Batch
 

Normalization加速网

络收敛。
  下分支与上分支基本相同,不同之处在于使用

2个级联的3×3卷积核来代替1个5×5的卷积

核,在提取全局特征的同时降低模型参数量。
  为防止梯度消失或梯度爆炸,本文将上、下分支

的输出分别和原始输入LPS进行残差连接。在

MSF提取模块中,数据的处理过程如下:首先,输入

的LPS分别通过异构的2个并行分支提取特征,丰
富特征的多样性;其次,每个分支提取到的特征分别

与LPS通过加操作实现残差连接,分别得到输

出X1和X2;最后,将X1和X2相加得到多尺度特

征X0。

2.1.2 SC_SE模块

  MSF提取模块在提取高级特征的同时会导致

特征冗余。SC_SE模块能够关注频谱中的关键空

间信息和通道信息,获取鉴别性强的特征。数据处

理过程如下:
  1)压缩操作。在空间维度进行特征压缩,将每

个二维的特征通道变成实数。这个实数具有某种程

度的全局感受野,并且输出的维度和输入的特征通

道数相匹配。具体操作是对原特征图U ∈ ℝC×T×F

进行全局平均池化,得到1个具有全局感受野的特

征图U∈ℝ1×1×C 。
  2)激励操作。类似于循环神经网络的门控机

制,通过参数ω 为每个特征通道生成权重,对特征

通道间的相关性进行显式建模。
  3)重新标定。通过重加权操作,激励输出权重

代表的是经过特征选择后每个特征通道的重要性,
通过乘法逐通道加权到先前特征上,从通道维度上

完成对原始特征的重新标定。计算过程如式(1)~
式(4)所示:

  zk= 1
T×F∑

T

i=1
∑
F

j=1
Uk(i,j) (1)

  ̂UsSE=FsSE(U)=
  [σ(q1,1)u1,1,…,σ(qT,F)uT,F] (2)
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  ̂UcSE=FcSE(U)=
  [σ(̂z1)u1,σ(̂z2)u2,…,σ(̂zc)uc] (3)

  ̂UscSE=̂UcSE+ÛsSE (4)

  输入特征图U=[u1,u2,…,uc]由C 个通道

ui∈ℝT×F 构成;空间压缩由全局平均池化层执行,

表示第i个通道重要性的σ(̂zi)被重新缩放,能够

自适应地调整网络,使它强调重要通道而忽略非重

要通道,同理,得到通道压缩空间激励块。
  将SC_SE模块的输出X 与 MSF提取模块的

输出X1和X2相乘,能够更好地聚合频域上下文信

息,获得对噪声的动态表征。
2.2 基于门控卷积循环神经网络的语音增强

  本文在利用GCRN网络进行语音增强时,CNN
提取输入信号的特征,而RNN实现对信号时间进

行动态建模。因此,GCRN网络能够同时捕获输入

信号的频域和时域信息。
  门控卷积循环神经网络结构如图3所示。
GCRN网络分别由5层门控卷积块、注意力机制、长
短时记忆(LSTM)网络以及5层门控反卷积块构成。

图3 门控卷积循环神经网络结构

Fig 3 Structure
 

of
 

gated
 

convolutional
 

recurrent
 

neural
 

network

  门控卷积块由上下分支构成:上分支由1个卷

积层和Sigmoid函数组成;下分支由1个卷积层和

ReLU激活函数组成。2个分支的输出相乘后用

Batch
 

Normalization进行归一化。计算过程如式

(5)所示:
  Y=ReLU(x×w1+b1)+(x×w2+b2)(5)
  门控反卷积块具有类似的结构。门控卷积块和

门控反卷积块的结构如图4所示。

图4 门控卷积块与门控反卷积块结构

Fig 4 Structure
 

of
 

gated
 

convolutional
 

block
 

and
 

gated
 

deconvolutional
 

block

  GCRN网络对数据的处理过程:首先,对经过5
层门控卷积块后的输入信息使用注意力机制关注更

多时域信息;其次,使用LSTM提取语音的时间信

息;最后,通过5层的门控反卷积块还原原始语音。

3 实验

  本文实验环境为Windows
 

10操作系统。GPU显

卡NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,显存为12
 

GB以及

CUDA
 

11.3、PyTorch
 

1.11和Python
 

3.8
 

的软件平台。
3.1 数据集

  在 清 华 大 学 录 制 的 开 放 式 中 文 数 据 集

THCHS30 上 验 证 MSF-CI 方 法 的 性 能。
THCHS30包括1万多条语音,时长为40多个小

时,内容主要以诗句为主并且全部都是女声。噪声

集使用Noisex-92。
  本文将数据集分为训练集和测试集。训练集包
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括1
 

500条语音,每条语音和Babble、Factory及

Pink
 

3种噪声分别在-5
 

dB、0
 

dB和5
 

dB
 

3种信噪

比(SNR)下依次混合,生成13
 

500条含噪语音。测

试集包括45条语句,每条语音和已知噪声Babble
和Pink分别在-5

 

dB、0
 

dB、5
 

dB、10
 

dB和15
 

dB
 

5种信噪比下依次混合。同时,每条语音和未知噪

声 White和Buccaneer1分别在-6
 

dB、-3
 

dB、
0

 

dB、3
 

dB和15
 

dB
 

5种信噪比下依次混合,最终生

成900条语音。
  在西北民族大学构建的安多藏语数据集

XBMU-AMDO31上验证 MSF-CI方法的泛化能

力。该数据集由66名以安多藏语为母语的说话人

进行录制。实验测试200条语句,取其平均值表征

MSF-CI方法的泛化性能。
3.2 实验设定与基线实验

  本文将所有语音均下采样至16
 

kHz。受GPU

显存的限制,将每条语音切分成4
 

s的片段;使用

512点STFT;汉宁窗口的长度设置为25
 

ms,相邻

2帧之间有75%的重叠。本文方法的学习率为

0.02,优化器为Adam,在每5个epoch之后学习率

会按照0.1的比例进行衰减,以16个小批量训练

150个epoch,输入的振幅谱大小为(513,257)。
  基线方法为基于频域映射的卷积循环神经网

络,搭建了5层的卷积和5层的反卷积,将LPS输

入到卷积循环神经网络中,完成实验验证。
  本文提出模型的参数设置如表1所示。输入与

输出的尺寸分别表示通道数×时域特征×频域特

征。超参数分别表示卷积核大小、步长和通道的大

小。SC_SE的输入尺寸为[256,503,3],超参数为

1×1,1×1,16,输出尺寸为[256,503,3]。LSTM
输入尺寸为[503,768],超参数为768,输出尺寸为

[503,768]。
表1 本文所提网络模型的参数设置

Table
 

1 Parameter
 

settings
 

of
 

the
 

network
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper

模块 层名 输入尺寸 超参数 输出尺寸

多尺度特征提取

ConvBNReLU_0 [1,
 

513,
 

257] 1×1,
 

1×1,
 

1 [1,
 

513,
 

257]

ConvBNReLU_1 [1,
 

513,
 

257] 1×3,1×1,
 

16 [16,
 

513,
 

257]

ConvBNReLU_2 [16,
 

513,
 

257] 3×1,1×1,
 

16 [16,
 

513,
 

257]

ConvBNReLU_3 [1,
 

513,
 

257] 1×1,1×1,
 

16 [16,
 

513,
 

257]

ConvBNReLU_4 [16,
 

513,
 

257] 3×3,1×1,
 

16 [16,
 

513,
 

257]

ConvBNReLU_5 [16,
 

513,
 

257] 3×3,1×1,
 

16 [16,
 

513,
 

257]

编码器

GatedConvBlock_1 [16,
 

513,
 

257] 3×9,1×2,
 

48 [
 

48,
 

511,
 

126]

GatedConvBlock_2 [
 

48,
 

511,
 

126] 3×9,1×2,
 

64 [64,
 

509,
 

60]

GatedConvBlock_3 [64,
 

509,
 

60] 3×9,1×2,
 

128 [128,
 

507,
 

27]

GatedConvBlock_4 [128,
 

507,
 

27] 3×9,1×2,
 

256 [256,
 

505,
 

11]

GatedConvBlock_5 [256,
 

505,
 

11] 3×9,1×2,
 

256 [256,
 

503,
 

3]

解码器

GatedTransConvBlock_1 [256,
 

503,
 

3] 3×9,1×2,
 

256 [16,
 

256,
 

505,
 

11]

GatedTransConvBlock_2 [16,
 

256,
 

505,
 

11] 3×9,1×2,
 

128 [16,
 

128,
 

507,
 

27]

GatedTransConvBlock_3 [16,
 

128,
 

507,
 

27] 3×9,1×2,
 

64 [16,
 

64,
 

509,
 

60]

GatedTransConvBlock_4 [16,
 

64,
 

509,
 

60] 3×9,1×2,
 

48 [16,
 

48,
 

511,
 

126]

GatedTransConvBlock_5 [16,
 

48,
 

511,
 

126] 3×9,1×2,
 

1 [16,
 

1,
 

513,
 

257]

3.3 评价标准

  本文利用5种评价指标评估方法的性能:语音

质量感知评估(PESQ)、短时目标可理解度(STOI)、
语音信号失真的平均意见得分(CSIG)、CBAK和

COVL。这些指标的值越高表明方法的性能越优。
  1)PESQ的取值范围为-0.5~4.5。
  2)STOI取值范围为0~1。
  3)CSIG取值范围为1~5。
  4)CBAK表示背景噪声干扰性的 MOS预测,

取值范围为1~5。
  5)COVL表示整体处理后语音质量的MOS预

测,取值范围为1~5。
3.4 实验结果

3.4.1 消融实验

  为验证每个模块的有效性以及模型设计的合理

性,本文分别设计平稳噪声环境下和非平稳噪声环

境下的消融实验,如表2和表3所示,加粗表示最优

数据(下同),S表示SNR(下同)。MSF+GCRN表示
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在GCRN之前加入多尺度特征提取模块;AMSF+
GCRN表示在MSF+GCRN后加入注意力机制。从

表2和表3可以看出,可以得到如下结论:
  1)GCRN在已知噪声与未知噪声下均有效地

提升了STOI与PESQ的值,说明利用GCRN进行

语音增强是有效的。例如,在Pink噪声环境下,
PESQ的平均值从带噪语音1.206提升至GCRN
1.682,STOI的 平 均 值 从 73.82% 提 升 至

81.02%。
  2)MSF+GCRN模型的PESQ值在已知噪声

与未知噪声的任何1个SNR上均高于模型GCRN
的PESQ值,说明MSF提取了更有效的特征,提高

了语音质量。除了部分Pink噪声和在SNR为

15
 

dB时的STOI值略低于 GCRN以外,MSF+
GCRN模型的STOI值在其他SNR情况下均高于

GCRN的值。例如,在SNR为-5
 

dB时 White噪

声和SNR为-5
 

dB噪声下,MSF+GCRN模型的

性能均优于GCRN的性能。
  3)相较于仅有 MSF模块,

 

AMSF+GCRN模

型随着已知平稳噪声Pink下SNR的增加,PESQ
的值均有所提升,在不同SNR的非平稳噪声下,取
得了较好或相似的性能,而STOI值在平稳噪声及

非平稳噪声环境下,得到了较好或相似的性能结

果。例如,在SNR为0
 

dB下,PESQ平均值从

MSF+GCRN模型1.57提升至AMSF+GCRN模

型的1.61,Pink噪 声 的 平 均 值 从1.712提 升

至1.744。
  4)对于未知的平稳噪声和非平稳噪声,注意力

机制模块能够有效提升 PESQ 的值。例如,在
Buccaneer1噪声下,

 

MSF-CI模型的PESQ平均值

从1.368提升至1.394。对已知噪声,相较于

AMSF+GCRN 模型,MSF-CI模型具有相近的

PESQ值,但其STOI的值更高,证明注意力机制模

块可提升语音的可理解度。
表2 在平稳噪声下STOI及PESQ结果

Table
 

2 Results
 

of
 

STOI
 

and
 

PESQ
 

in
 

stationary
 

noise

模型

STOI/% PESQ

已知噪声Pink 未知噪声White 已知噪声Pink 未知噪声White

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

带噪语音 56.3 66.1 75.4 83.0 88.3 59.1 64.8 70.3 75.3 89.7 1.03 1.04 1.10 1.27 1.59 1.04 1.04 1.05 1.07 1.47

GCRN 71.9 78.6 82.7 85.1 86.8 71.6 76.1 77.9 81.2 86.7 1.31 1.54 1.72 1.87 1.97 1.33 1.46 1.58 1.68 1.97

MSF+GCRN 72.1 78.6 82.6 84.8 86.2 71.6 76.8 78.8 81.2 86.1 1.35 1.57 1.76 1.90 1.98 1.37 1.51 1.62 1.73 1.98

AMSF+GCRN 71.1 77.9 82.0 84.5 86.1 70.1 74.8 77.9 80.5 86.0 1.36 1.61 1.80 1.93 2.02 1.37 1.51 1.64 1.76 2.01

MSF-CI 71.9 78.7 82.7 85.1 86.5 71.1 76.6 78.7 81.3 86.3 1.34 1.58 1.77 1.93 2.02 1.36 1.52 1.64 1.74 2.03

表3 在非平稳噪声下STOI
 

及PESQ的结果

Table
 

3 Results
 

of
 

STOI
 

and
 

PESQ
 

in
 

non-stationary
 

noise

模型

STOI/% PESQ

已知噪声Babble 未知噪声Buccaneer1 已知噪声Babble 未知噪声Buccaneer1

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

带噪语音 54.4 64.4 71.3 81.5 87.1 51.3 57.0 62.9 68.9 86.7 1.05 1.07 1.15 1.36 1.73 1.03 1.04 1.05 1.07 1.53

GCRN 67.3 76.2 81.7 84.7 86.8 53.8 61.6 67.7 72.9 84.5 1.21 1.42 1.66 1.83 1.97 1.11 1.17 1.26 1.37 1.87

MSF+GCRN 68.7 77.0 82.0 84.8 86.5 54.0 62.1 68.4 74.0 84.6 1.26 1.49 1.72 1.88 1.98 1.12 1.18 1.28 1.42 1.90

AMSF+GCRN 66.7 75.7 81.0 84.1 86.0 52.7 60.5 67.0 72.6 84.1 1.26 1.49 1.72 1.90 2.02 1.12 1.17 1.26 1.38 1.91

MSF-CI 69.5 77.3 82.3 85.0 86.8 55.7 63.3 69.7 74.8 85.2 1.26 1.49 1.71 1.89 2.02 1.12 1.19 1.29 1.43 1.94

3.4.2 与其他模型的对比

  为了评估模型增强性能,表4与表5分别给出

了在平稳噪声和非平稳噪声下不同模型的性能对

比。CED表示卷积编码器-解码器模型;CRN表示

卷积循环神经网络;GCRN表示具有门控单元的卷

积循环神经网络;U-Net表示基于时频掩蔽的U型

网络;DPT-FSNet和 TSTNN 分别表示双路的

Transformer网络和基于时域特征的Transformer
网络。从表4和表5可以看出,相较于现有的深度

神经网络模型,MSF-CI模型的PESQ值均取得了
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较优的结果。例如,对比经典的CRN模型,White
噪声在SNR为-6

 

dB、-3
 

dB、0
 

dB、3
 

dB和15
 

dB
下PESQ值分别提高了0.21、0.29、0.36、0.42和

0.68。在STOI指标上性能较差的原因是在高

SNR条件下,语音出现了过平滑现象,导致语音部

分谐波信息丢失。
表4 在平稳噪声环境下不同模型的实验结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

a
 

stationary
 

noise
 

environment

模型

STOI/% PESQ

已知噪声Pink 未知噪声White 已知噪声Pink 未知噪声White

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

带噪语音 56.3 66.1 75.4 83.0 88.3 59.1 64.8 70.3 75.3 89.7 1.03 1.04 1.10 1.27 1.59 1.04 1.04 1.05 1.07 1.47

CED 58.3 65.7 70.4 72.5 73.0 60.0 63.5 65.8 67.8 70.8 1.09 1.22 1.37 1.39 1.36 1.17 1.24 1.31 1.35 1.34

CRN 61.9 69.7 74.3 76.6 77.2 61.0 65.9 69.3 72.0 76.0 1.16 1.29 1.41 1.45 1.43 1.15 1.21 1.27 1.32 1.35

GCRN 71.9 78.6 82.7 85.2 86.8 71.7 76.1 79.0 81.4 86.7 1.31 1.54 1.72 1.87 1.97 1.33 1.46 1.57 1.68 1.97

TSTNN[19] 64.6 73.3 78.8 82.1 84.0 63.7 70.0 73.8 77.0 83.3 1.25 1.45 1.66 1.80 1.89 1.28 1.37 1.48 1.59 1.89

DPT-FSNet[24] 59.9 69.8 78.5 85.0 89.4 64.4 71.3 76.5 80.5 91.2 1.05 1.11 1.26 1.52 1.89 1.11 1.16 1.24 1.34 1.95

U-Net[15] 56.3 73.6 75.4 93.0 88.3 61.7 67.8 72.2 75.7 81.9 1.20 1.30 1.39 1.45 1.47 1.15 1.22 1.29 1.36 1.48

MSF-CI 71.9 78.7 82.7 85.1 86.5 71.1 76.6 78.7 81.3 86.3 1.34 1.58 1.77 1.92 2.02 1.36 1.50 1.63 1.74 2.03

增益值 15.6 12.6 7.3 2.1 -1.8 12.0 11.8 8.4 6.0 -3.4 0.31 0.54 0.67 0.65 0.43 0.32 0.46 0.58 0.67 0.56

表5 在非平稳噪声环境下不同模型的实验结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

in
 

a
 

non-stationary
 

noise
 

environment

模型

STOI/% PESQ

已知噪声Babble 未知噪声Buccaneer1 已知噪声Babble 未知噪声Buccaneer1

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-5
 

dB

S=

0
 

dB

S=

5
 

dB

S=

10
 

dB

S=

15
 

dB

S=

-6
 

dB

S=

-3
 

dB

S=

0
 

dB

S=

3
 

dB

S=

15
 

dB

带噪语音 54.4 64.4 71.3 81.5 87.1 51.3 57.0 62.9 68.9 86.7 1.05 1.07 1.15 1.36 1.73 1.03 1.04 1.05 1.07 1.53

CED 53.9 62.8 68.9 72.0 72.8 54.2 59.0 63.2 67.0 72.3 1.10 1.24 1.38 1.40 1.38 1.70 1.11 1.18 1.26 1.35

CRN 56.8 65.8 72.1 75.5 76.8 51.6 57.1 65.9 66.9 75.9 1.11 1.23 1.38 1.46 1.45 1.11 1.15 1.21 1.27 1.41

GCRN 67.3 76.1 81.7 84.7 86.8 53.8 61.6 67.7 72.9 84.5 1.21 1.42 1.66 1.84 1.97 1.11 1.16 1.26 1.37 1.86

TSTNN[19] 57.5 68.3 76.1 80.7 83.3 54.9 61.5 67.2 72.1 82.2 1.13 1.30 1.52 1.71 1.84 1.13 1.20 1.28 1.39 1.79

DPT-FSNet[24] 54.4 65.9 75.1 82.4 87.7 50.5 59.0 66.0 71.6 87.3 1.06 1.11 1.23 1.47 1.86 1.06 1.08 1.11 1.15 1.71

U-Net[15] 63.0 72.2 77.6 80.2 81.8 54.0 61.2 66.8 71.2 80.6 1.16 1.26 1.35 1.41 1.45 1.09 1.13 1.17 1.23 1.44

MSF-CI 69.5 77.3 82.3 85.0 86.8 55.7 63.3 69.7 74.8 85.2 1.26 1.49 1.71 1.89 2.02 1.12 1.19 1.29 1.43 1.94

增益值 15.1 12.9 11.0 3.5 -0.3 4.4 6.3 6.8 5.9 -1.5 0.21 0.42 0.56 0.53 0.29 0.09 0.15 0.24 0.36 0.41

  图5所示为本文模型MSF-CI和其他深度神经

网络模型在4种信噪比下5种不同噪声类型的平均

PESQ增益值与STOI增益值(彩色效果见《计算机

工程》官网HTML版,下同)。其中,4种信噪比分

别为-5
 

dB、0
 

dB、5
 

dB和10
 

dB,5种噪声分别指

Babble、White、Buccaneer1、Pink和Factory1,可以

得到如下结论:
  1)MSF-CI可更好地提高语音的质量。相较于

其他模型,MSF-CI方法获得了最高的PESQ增益

值,如图5(a)所示。
  2)在低SNR下,MSF-CI模型的鲁棒性更强,

故STOI增益值明显。从表4和表5可以看出,在
高SNR下本文模型的结果在STOI指标上已接近

最大值,因此其增益值较小,如图5(b)所示。
  图6所示为对比的深度神经网络和本文方法

MSF-CI在-5
 

dB、0
 

dB、5
 

dB和10
 

dB信噪比下,5种

不同噪声类型的平均CSIG、CBAK和COVL值。从

图6可以看出:1)所有方法均有效地增强了语音,在3
种指标下,所有模型的结果值均高于带噪语音值;2)
相较于其他模型,本文方法的每种指标都高,说明性

能更优;3)在3种评价指标下,MSF-CI方法性能效果

最佳,验证了本文方法的有效性。
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图5 不同信噪比下5种噪声的平均PESQ增益值与

平均STOI增益值

Fig 5 Average
 

PESQ
 

gain
 

value
 

and
 

average
 

STOI
 

gain
 

value
 

of
 

5
 

types
 

of
 

noise
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

  图7所示为MSF-CI和其他方法增强后的语谱

图的对比结果。从图7可以看出:本文的语谱图与

干净语音相似,证明 MSF-CI能够有效去除语音

噪声。
  表6所示为MSF-CI在安多藏语语料库上的性

能。从表6可以看出:相较于带噪语音,MSF-CI在

5种评价指标上均有所提升。例如,在0
 

dB下,
PESQ、STOI、CSIG、CBAK和COVL的性能分别

提升了0.25、8、0.87、0.22、0.56;相较于GCRN,性
能分别提升了0.1、3.9、0.51、0.16和0.32。因此,

图6 不同信噪比下5种噪声的平均CSIG值、CBAK值

及COVL值

Fig 6 Average
 

CSIG 
 

CBAK
 

and
 

COVL
 

values
 

for
 

5
 

noise
 

under
 

different
 

SNR

图7 不同模型的语谱图对比

Fig 7 Comparison
 

of
 

spectrum
 

maps
 

of
 

different
 

models
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MSF-CI在藏语语料库上也能有较好的效果,说明 该方法有较好的泛化能力。
表6 MSF-CI在安多藏语语料库上的性能

Table
 

6 The
 

performance
 

of
 

MSF-CI
 

on
 

the
 

Ando
 

Tibetan
 

language
 

corpus

模型

PESQ STOI/% CSIG CBAK COVL

S=
-5

 

dB
S=
0

 

dB
S=
5

 

dB
S=
-5

 

dB
S=
0

 

dB
S=
5

 

dB
S=
-5

 

dB
S=
0

 

dB
S=
5

 

dB
S=
-5

 

dB
S=
0

 

dB
S=
5

 

dB
S=
-5

 

dB
S=
0

 

dB
S=
5

 

dB

带噪语音 1.07 1.10 1.17 52.8 64.4 75.2 1.34 1.53 1.80 1.23 1.47 1.76 1.13 1.23 1.40

CED 1.11 1.25 1.33 59.0 68.5 74.0 1.68 1.89 2.07 1.44 1.53 1.60 1.32 1.47 1.61

CRN 1.14 1.22 1.31 55.9 63.5 69.2 1.83 2.05 2.23 1.35 1.43 1.50 1.37 1.53 1.68

GCRN 1.16 1.25 1.33 59.9 68.5 74.0 1.68 1.89 2.08 1.44 1.53 1.61 1.32 1.47 1.61

TSTNN[19] 1.21 1.22 1.31 62.3 66.1 73.0 1.95 1.94 2.13 1.59 1.61 1.69 1.48 1.49 1.65

DPT-FSNet[24] 1.12 1.13 1.15 64.1 66.1 67.5 1.46 1.45 1.46 1.47 1.54 1.61 1.18 1.18 1.20

U-Net[15] 1.24 1.38 1.47 60.9 71.2 77.4 1.00 1.06 1.16 1.06 1.31 1.45 1.01 1.06 1.16

MSF-CI 1.21 1.35 1.48 62.7 72.4 79.0 2.12 2.40 2.64 1.58 1.69 1.78 1.57 1.79 2.00

4 结束语

  为解决特征单一、特征冗余问题以及为了更好

地捕获语音信号的上下文依赖关系,本文提出一种

融合多尺度特征和上下文信息的语音增强方法

MSF-CI。该方法使用多尺度特征提取方法提取特

征,解决特征单一问题;利用注意力机制解决特征冗

余问题;使用GCRN进行语音增强,能够更好地捕

获语音信号的上下文依赖关系。实验结果表明,
MSF-CI中的每个模块是有效的,用它进行语音增

强能够显著提高语音质量和可理解度,并且该方法

具有较强的泛化能力。由于利用MSF-CI进行语音

增强尚未考虑相位带来的影响,也未考虑模型的计

算复杂度,因此后续将尝试使用复数域信息弥补相

位问题,以降低模型的计算复杂度。
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