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一种用于语音增强的卷积门控循环网络

袁文浩，胡少东，时云龙，李　钊，梁春燕
（山东理工大学计算机科学与技术学院，山东淄博２５５０００）

　　摘　要：　为了充分利用含噪语音特征来提高语音增强网络的性能，基于含噪语音在时间和频率两个维度上的相
关性，本文结合卷积神经网络的局部特征提取能力和门控循环单元的长期依赖建模能力，设计了一种适用于语音增强

的卷积门控循环网络．该网络采用卷积网络结构代替全连接网络结构来改进门控循环单元中的特征计算过程，从而能
够更好地保留含噪语音特征中的时频结构信息．实验结果表明，与其它语音增强网络相比，本文网络在语音成分的保
留和噪声成分的抑制上具有明显优势，增强后语音具有更好的语音质量和可懂度．
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１　引言
　　语音增强是噪声环境下语音信号处理的关键步
骤，传统语音增强方法一般基于统计学原理，其对于平

稳噪声具有较好的处理效果，但是在低信噪比和非平

稳噪声条件下性能会急剧下降［１，２］．针对传统语音增强
方法的不足，近年来，研究人员将深度学习技术应用于

语音增强，提出了基于深度神经网络的语音增强方法．
该类方法利用大量语音和噪声样本数据进行网络训

练，建立起含噪语音和增强语音之间的映射关系，相比

传统方法显著提高了语音增强性能［３，４］．为了提高网络
的语音增强性能，研究人员设计了多种不同的网络结

构来建立语音增强模型．文献［５～９］均采用全连接神
经网络来建立语音增强模型，不同之处在于，文献［５～

７］采用了基于时频掩蔽的训练目标，而文献［８，９］则直
接将纯净语音的对数功率谱作为训练目标．由于含噪
语音在时间维度上具有序列性，文献［１０］采用循环神
经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）来建立语音增
强模型；而为了更好地利用含噪语音中的长期依赖关

系，文献［１１，１２］利用长短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络来进行语音增强．由于时频域中含
噪语音在时间和频率两个维度上具有二维相关性，文

献［１３～１７］采用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）来建立语音增强模型，其中：文献［１３］的
网络结构为一个由全卷积神经网络构成的编码器解码
器；文献［１４］采用了一个由卷积层、池化层和全连接层
构成的ＣＮＮ；文献［１５～１７］都采用了空洞卷积来提高
网络在时频域上的感受野，但是文献［１５，１６］的网络结
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构中采用了门控机制和残差学习，而文献［１７］则采用
了密集连接卷积网络．

实际上，无论采用何种网络结构来进行语音增强，提

高性能的关键都是对于含噪语音特征的充分利用，而在

时频域中，含噪语音最重要的特征就是其在时间和频率

两个维度上的相关性［１８］．为了充分利用时频域中含噪语
音在两个维度的相关性，提高深度神经网络的语音增强

性能，本文通过结合ＣＮＮ对于二维数据的局部特征提取
能力和ＧＲＵ（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ）对于序列中长期依赖
关系的建模能力，设计了一种适用于语音增强的卷积门

控循环网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＧＲＮ），并通过实验从增强语音的语音质量和可懂度两
方面对网络的语音增强性能进行了评估．

２　基于深度神经网络的语音增强
　　在时频域中，在利用深度神经网络进行语音增强
时，为了充分利用含噪语音的上下文信息，网络的输入

一般为多帧的含噪语音频域特征，当对第 ｌ帧含噪语音
进行语音增强时，网络的输入可以表示为

Ψｌ＝

Ｙｌ－τ，１ Ｙｌ－τ＋１，１ … Ｙｌ＋τ，１
Ｙｌ－τ，２ Ｙｌ－τ＋１，２ … Ｙｌ＋τ，２
  … 

Ｙｌ－τ，Ｋ Ｙｌ－τ＋１，Ｋ … Ｙｌ＋τ，











Ｋ

（１）

其中，Ｙｌ，ｋ表示第 ｌ帧的第 ｋ个频带的特征值，２τ＋１是
网络的输入窗长，Ｋ是频域特征的维度．显然，Ψｌ是包
含时间和频率两个维度的矩阵形式特征．

基于深度神经网络的语音增强就是通过网络训练

构造一个函数ｆθ来估计纯净语音的频域特征，其中θ是

网络的参数集合．网络的训练过程就是最小化如下的
均方误差代价函数的过程：

Ｃ（θ）＝１Ｍ∑
Ｍ

ｌ＝１
‖ｆθ（Ψｌ）－Ｓｌ‖

２
２ （２）

其中，Ｓｌ是与Ψｌ对应的纯净语音的第ｌ帧的频域特征，
Ｍ是网络训练时采用的Ｍｉｎｉｂａｔｃｈ．

３　ＧＲＵ网络结构
　　ＬＳＴＭ采用门控机制来控制信息在序列中的传递，能
够对含噪语音中的长期依赖关系进行建模，表现出了良

好的语音增强性能．而与ＬＳＴＭ相比，ＧＲＵ具有相似的性
能，但结构更加简单．ＧＲＵ的基本单元的计算过程包括：

首先，利用输入特征 ｘｌ和 ｌ－１帧的隐层特征 ｈｌ－１
计算重置门ｒｌ和更新门ｚｌ

ｒｌ＝σ（Ｗｒｈｌ－１＋Ｕｒｘｌ＋ｂｒ） （３）
ｚｌ＝σ（Ｗｚｈｌ－１＋Ｕｚｘｌ＋ｂｚ） （４）

其中，Ｗ＃和Ｕ＃分别是对应隐层特征和输入特征的权重
矩阵，ｂ＃是相应的偏置项，σ代表Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数．

其次，利用计算得到的重置门，结合输入特征和隐

层特征更新单元状态

珘ｈｌ＝ｔａｎｈ（Ｗｈ（ｒｌｈｌ－１）＋Ｕｈｘｌ＋ｂｈ） （５）
最后，利用更新门，通过一个一阶递归来计算 ｌ帧

的隐层特征

ｈｌ＝（１－ｚｌ）ｈｌ－１＋ｚｌ珘ｈｌ （６）
其中，“°”表示Ｈａｄａｍａｒｄ乘积．图１（ａ）（ｂ）分别给出了

ＧＲＵ中两个控制门和单元状态的计算过程，可见：由于
采用了全连接网络进行计算，ＧＲＵ中的输入特征、隐层
特征、单元状态及两个控制门均为向量形式．

７７２１
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４　ＣＧＲＮ网络结构
　　由于含噪语音在相邻帧与相邻频带之间均具有很强
的局部相关性，因此式（１）中矩阵形式的输入中的时频
结构同样是非常重要的特征信息，而ＧＲＵ中向量形式的
特征计算过程显然破坏了含噪语音的时频结构．为了在
特征计算过程中更好地保留含噪语音中的时频结构信

息，从而更加充分的利用含噪语音的时频相关性，本文将

更适合于矩阵形式特征计算的卷积神经网络与ＧＲＵ进
行结合，设计了一种基于卷积特征计算的门控循环神经

网络ＣＧＲＮ．ＣＧＲＮ与ＧＲＵ采用同样的门控循环机制，不
同之处在于，ＣＧＲＮ利用卷积网络结构代替全连接网络
结构来进行特征计算，从而将特征从向量形式转变为矩

阵形式．这种将卷积网络结构深度嵌入循环神经网络结
构的网络设计思路，最早出现于文献［１９］和文献［２０］
中，分别用于天气预测和视频特征提取，表现出了良好的

网络性能；本文从含噪语音的局部相关特性出发，为了改

进语音增强网络中含噪语音特征的计算过程，设计了与

文献［２０］类似的网络ＣＧＲＮ．
ＣＧＲＮ的更新门 Ｚｌ和重置门 Ｒｌ是通过对输入特

征Ｘｌ和ｌ－１帧的隐层特征Ｈｌ－１进行卷积运算得到
Ｚｌ＝σ（ＷＺＨｌ－１＋ＵＺＸｌ＋ｂＺ） （７）
Ｒｌ＝σ（ＷＲＨｌ－１＋ＵＲＸｌ＋ｂＲ） （８）

其中，“”表示卷积运算，ｂ＃表示相应的偏置项，与
ＧＲＵ不同，这里的 Ｗ＃和 Ｕ＃分别表示对应隐层特征和
输入特征的卷积滤波器．

同样，单元状态的更新也是通过对输入特征和隐

层特征进行卷积运算得到的

珟Ｈｌ＝ＥＬＵ（ＷＨ（ＲｌＨｌ－１）＋ＵＨＸｌ＋ｂＨ） （９）
其中，与 ＧＲＵ不同，ＣＧＲＮ采用收敛速度更快的 ＥＬＵ
（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）激活函数．

最后，ＣＧＲＮ的基本单元间的时序关系与 ＧＲＵ一
致，是由更新门控制的递归过程，ｌ帧的隐层特征为

Ｈｌ＝（１－Ｚｌ）Ｈｌ－１＋Ｚｌ珟Ｈｌ （１０）
图２（ａ）（ｂ）分别给出了 ＣＧＲＮ中两个控制门和单

元状态的计算过程，可见：由于采用了卷积运算，ＣＧＲＮ
中的输入特征、隐层特征、单元状态及两个控制门均为

多个通道的矩阵形式．显然，这种矩阵形式的特征能够
更好的保留含噪语音的时频结构信息．

５　实验与结果分析
　　为了验证ＣＧＲＮ相比其它网络结构在语音增强任
务上的有效性，将其与ＤＮＮ、ＬＳＴＭ和ＧＲＵ三种网络进
行比较．四种网络均采用３层结构，其中，ＤＮＮ的结构
与文献［５］相同，每个隐层的节点数均为２０４８；ＬＳＴＭ和
ＧＲＵ的结构则与文献［１０］类似，隐层特征和单元状态
的维度均为５１２；ＣＧＲＮ所采用的滤波器个数为３２，滤
波器大小为３×９（时间维度 ×频率维度）．四种网络的
输入均为窗长为１１帧的对数功率谱特征，输出为单帧
的对数功率谱特征，对数功率谱计算时所采用的短时

傅里叶变换的帧长为３２ｍｓ（２５６点），帧移为１６ｍｓ（１２８

点），相应的对数功率谱特征的有效维度为１２９．为了训
练过程稳定，输入输出均进行了均值方差归一化．

为了确保实验结论的充分性，语音增强对比实验

分别基于英文的 ＴＩＭＩＴ数据库和中文的 ＴＨＣＨＳ３０数
据库展开［２１，２２］．
５１　ＴＩＭＩＴ实验结果
５１１　训练集与测试集

训练集包括含噪语音及相应的纯净语音，其中含

噪语音是由纯净语音与噪声合成得到的．纯净语音来
自于ＴＩＭＩＴ数据库的训练集，噪声则采用来自于文献
［２３］中的１００类真实噪声．将纯净语音与噪声的采样
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频率均转换为８ｋＨｚ，然后按照 －１０ｄＢ、－５ｄＢ、０ｄＢ、５ｄＢ
和１０ｄＢ五种不同的信噪比进行合成，从合成得到的含
噪语音中随机选取５００００段来构成训练集．

测试集所用的纯净语音是来自于ＴＩＭＩＴ数据库测试
集的１９２段纯净语音，噪声则采用与训练集完全不同的４
类未知噪声，分别为 Ｎ１（Ｆａｃｔｏｒｙ２）、Ｎ２（Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１）、Ｎ３
（Ｄｅｓｔｒｏｙｅｒｅｎｇｉｎｅ）和 Ｎ４（ＨＦｃｈａｎｎｅｌ），这４类噪声来自
于Ｎｏｉｓｅｘ９２噪声库［２４］．将纯净语音与噪声的采样频率均
转换为８ｋＨｚ，然后按照－７ｄＢ、０ｄＢ、７ｄＢ三种不同的信噪
比进行合成，得到２３０４（１９２×３×４）段含噪语音，采用全
部的含噪语音段来构成测试集．
５１２　语音质量比较

为了比较不同网络的语音增强性能，首先对不同

网络增强后语音的语音质量进行客观评估，所采用的

指标为语音质量感知评估 ＰＥＳＱ（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆＳｐｅｅｃｈＱｕａｌｉｔｙ）［２５］．ＰＥＳＱ的得分范围为 －０５到
４５，得分越高表示语音质量越高．

表１　ＴＩＭＩＴ数据下不同网络增强语音的平均ＰＥＳＱ

噪声 信噪比（ｄＢ） ＮＯＩＳＹ ＤＮＮ ＬＳＴＭ ＧＲＵ ＣＧＲＮ

Ｎ１

－７ １６２ ２０８ ２２４ ２１５ ２３２

０ ２０８ ２６２ ２７４ ２７１ ２８５

７ ２５４ ３０６ ３１０ ３１０ ３２４

Ｎ２

－７ １２９ １５６ １８１ １７２ １８９

０ １６３ ２０７ ２３４ ２３１ ２４４

７ ２０８ ２５７ ２８０ ２７９ ２９０

Ｎ３

－７ １４９ １７０ １８５ １９１ ２１８

０ １８１ ２２１ ２３８ ２４４ ２７０

７ ２２１ ２７０ ２８３ ２８７ ３１２

Ｎ４

－７ １３０ １４５ １６７ １６９ ２０３

０ １５７ １８２ ２０６ ２１４ ２５５

７ １９７ ２３０ ２４９ ２５９ ２９７

平均 １８０ ２１８ ２３６ ２３７ ２６０

　　表１给出了在 ＴＩＭＩＴ数据下测试集含噪语音分别
采用四种不同的网络进行语音增强后，在４类噪声和３
种不同信噪比下的平均ＰＥＳＱ得分，并给出了相应的含
噪语音的平均 ＰＥＳＱ得分作为对比．可见：在所有噪声
条件下，四种网络增强后语音的平均ＰＥＳＱ得分相比含
噪语音均有所提升，表明四种网络均能够有效提高含

噪语音的质量；四种网络中，ＣＧＲＮ增强后语音的平均
ＰＥＳＱ得分最高，ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ次之，ＤＮＮ最低，表明
ＣＧＲＮ增强后的语音具有最高的平均语音质量．
５１３　语音可懂度比较

为了进一步比较不同网络的语音增强性能，对不

同网络增强后语音的可懂度进行客观评估，所采用的

指标为短时客观可懂度 ＳＴＯＩ（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＯｂｊｅｃｔｉｖｅＩｎ
ｔｅｌｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙ）［２６］．ＳＴＯＩ的得分范围为０到１，得分越高表
示语音的可懂度越好．

表２给出了ＴＩＭＩＴ数据下测试集含噪语音分别采
用四种不同的网络进行语音增强后，在４类噪声和３种
不同信噪比下的百分比形式的平均 ＳＴＯＩ得分，并给出
了相应的含噪语音的平均 ＳＴＯＩ得分作为对比．可见：
相比含噪语音，在所有噪声条件下，ＬＳＴＭ、ＧＲＵ和
ＣＧＲＮ增强后语音的平均 ＳＴＯＩ得分均有明显提升，表
明三种网络均能有效提高含噪语音的可懂度；而 ＤＮＮ
增强后语音的平均 ＳＴＯＩ得分相比含噪语音提升非常
有限，在低信噪比条件（－７ｄＢＮ２和 －７ｄＢＮ３）下甚至
出现了下降，表明ＤＮＮ在低信噪比下不能有效提高含
噪语音的可懂度．另外，综合所有噪声条件来看，ＣＧＲＮ
增强后语音的平均 ＳＴＯＩ得分是最高的，ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ
次之，ＤＮＮ最低，表明 ＣＧＲＮ增强后的语音具有最好的
平均可懂度．

表２　ＴＩＭＩＴ数据下不同网络增强语音的平均ＳＴＯＩ（％）

噪声 信噪比（ｄＢ） ＮＯＩＳＹ ＤＮＮ ＬＳＴＭ ＧＲＵ ＣＧＲＮ

Ｎ１

－７ ６１１０ ６６９６ ７４１９ ７３３１ ７３３４

０ ７６１６ ８２３２ ８５８８ ８５４４ ８４９８

７ ８７４８ ９０１２ ９１３２ ９０９１ ９１０５

Ｎ２

－７ ４７６９ ４６５２ ６２３７ ６１１８ ６１７３

０ ６２５０ ６５７５ ７７６９ ７７３９ ７６５６

７ ７９０６ ８２０９ ８７６１ ８７３２ ８６５１

Ｎ３

－７ ５２６２ ５２３７ ６０４９ ６２８４ ６８９４

０ ６８９１ ７２８９ ７８８０ ７９５５ ８３１１

７ ８４３５ ８６５１ ８８９１ ８８９１ ９０６３

Ｎ４

－７ ５２２９ ５２７８ ６５６１ ６６５２ ６７５５

０ ６９０４ ７１６３ ７９０４ ７９９２ ８０７１

７ ８４２７ ８４７８ ８７６３ ８７８９ ８８３６

平均 ６８７９ ７１２３ ７８２９ ７８４３ ７９４６

５１４　语谱图比较
为了更加直观的比较 ＴＩＭＩＴ数据下不同网络的

语音增强性能，下面以一段含有 Ｎ４噪声信噪比为
０ｄＢ的含噪语音为例，对不同网络增强后语音的语谱
图进行分析．图３（ａ）给出了含噪语音的语谱图，图３
（ｂ）～（ｅ）分别给出了采用ＤＮＮ、ＬＳＴＭ、ＧＲＵ和ＣＧＲＮ
增强后语音的语谱图，图３（ｆ）给出了相应的纯净语音
的语谱图作为对比．通过将四种网络的增强语音与纯
净语音的语谱图进行比较可见：ＣＧＲＮ具有更好的噪
声抑制能力，其它三种网络增强后的语音则存在明显

的噪声成分．上述结论在非正式的试听实验中同样得
到验证．
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５２　ＴＨＣＨＳ３０实验结果
５２１　训练集与测试集

该部分实验的纯净语音来自于清华大学的

ＴＨＣＨＳ３０数据库的训练集，噪声同样采用来自于文献
［２０］中的１００类真实噪声．将纯净语音与噪声的采样
频率均转换为８ｋＨｚ，然后按照 －１０ｄＢ、－５ｄＢ、０ｄＢ、５ｄＢ
和１０ｄＢ五种不同的信噪比进行合成，从合成得到的含
噪语音中随机选取２５０００段来构成训练集．

测试集所用的纯净语音是来自于 ＴＨＣＨＳ３０数据
库测试集的 ２５０段纯净语音，噪声同样采用 Ｎ１
（Ｆａｃｔｏｒｙ２）、Ｎ２（Ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１）、Ｎ３（Ｄｅｓｔｒｏｙｅｒｅｎｇｉｎｅ）和
Ｎ４（ＨＦｃｈａｎｎｅｌ）．将纯净语音与噪声的采样频率均转
换为８ｋＨｚ，然后按照 －７ｄＢ、０ｄＢ、７ｄＢ三种不同的信噪
比进行合成，得到３０００（２５０×３×４）段含噪语音，采用
全部的含噪语音段来构成测试集．
５２２　语音质量和语音可懂度比较

图４（ａ）、（ｂ）分别给出了ＴＨＣＨＳ３０数据下测试集
含噪语音分别采用四种不同的网络进行语音增强后，

在３种不同信噪比下的平均 ＰＥＳＱ得分和百分比形式
的平均 ＳＴＯＩ得分，并给出了含噪语音的相应得分作为
对比．可见：与 ＴＩＭＩＴ数据下的实验结果相同，在两种
不同指标下，ＣＧＲＮ在三种不同信噪比下都取得了最好
的结果，ＬＳＴＭ和ＧＲＵ的实验结果相近，ＤＮＮ的实验结
果最差．
５２３　语谱图比较

为了更加直观地比较 ＴＨＣＨＳ３０数据下不同网络
的语音增强性能，下面以一段含有 Ｎ３噪声信噪比为
０ｄＢ的含噪语音为例，对不同网络增强后语音的语谱图
进行分析．图５（ａ）给出了含噪语音的语谱图，图５（ｂ）
～（ｅ）分别给出了采用ＤＮＮ、ＬＳＴＭ、ＧＲＵ和 ＣＧＲＮ增强
后语音的语谱图，图５（ｆ）给出了相应的纯净语音的语
谱图作为对比．通过将四种网络的增强语音与纯净语
音的语谱图进行比较，可以得到与 ＴＩＭＩＴ数据下相同
的结论：相比其它三种网络，ＣＧＲＮ明显具有更好的噪
声抑制能力．上述结论在非正式的试听实验中同样得
到验证．
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　　综合分析 ＴＩＭＩＴ数据和 ＴＨＣＨＳ３０数据下的实验
结果可知：相比ＤＮＮ、ＬＳＴＭ和ＧＲＵ三种网络，ＣＧＲＮ无
论是在增强语音质量和可懂度的客观评价上，还是在

语谱图的主观分析上，都取得了更好的结果，表明

ＣＧＲＮ具有更好的语音增强性能．另外，表３给出了四
种不同网络的参数规模，可见：ＣＧＲＮ与ＧＲＵ的参数量
近似，少于ＤＮＮ和ＬＳＴＭ，表明 ＣＧＲＮ在没有明显增加
网络参数量的前提下提高了语音增强性能．

表３　不同网络的参数规模

模型 ＤＮＮ ＬＳＴＭ ＧＲＵ ＣＧＲＮ

参数量（Ｍ） ８９２ ８２２ ６１８ ６２８

６　总结
　　虽然ＧＲＵ利用门控机制能够有效的对含语音中的
长期依赖关系进行建模，但是其中的特征计算均采用

１８２１



电　　子　　学　　报 ２０２０年

全连接网络结构进行，破坏了含噪语音输入中的时频

结构信息．针对这一问题，本文采用卷积网络结构来代
替ＧＲＵ中的全连接网络结构，提出了适用于语音增强
的ＣＧＲＮ，并采用不同语音数据集开展实验对ＣＧＲＮ的
语音增强性能进行了评估．实验结果表明，相比 ＤＮＮ、
ＬＳＴＭ和ＧＲＵ，ＣＧＲＮ具有更好的语音增强性能，增强
后语音的残留噪声更少，语音质量和可懂度更好．
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