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摘　要　因其通过两种网络对抗训练并不断提升网络映射能力的特性,生成对抗 网 络(GenerativeAdversarialNetworks,

GAN)具有强大的降噪能力,近年来被应用于语音增强领域.针对现有生成对抗网络语音增强方法未充分利用语音特征序列

中的时间相关性和全局相关性这一不足,提出一种融合门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)和自注意力机制(selfＧatＧ
tention)的语音增强 GAN网络.该网络利用串联和并联两种方式构建了时间建模模块,可捕获语音特征序列的时间相关性和

上下文信息.与基线算法相比,所设计的新型 GAN网络语音质量听觉估计分数(PESQ)提高了４％,且在语音信号分段信噪比

(SSNR)和短时客观可懂度(STOI)等多个客观评价指标上表现更优.该研究结果表明,融合语音特征序列中的时间相关性和

全局相关性有助于提升 GAN 网络语音增强的性能.
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GANnetworkthatintegratesgatedrecurrentunitsandselfＧattentionmechanism．Thenetworkconstructsatimemodelingmodule
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１　引言

随着近年来人工智能技术在自动翻译、移动通信[１]、自动

驾驶、智能机器人、智慧医疗、智能教育等场景中的大规模应

用,通过语音进行人机交互[２]变得越来越广泛.然而,各种智

能语音设备所采集的语音信号不可避免地受到环境噪声的影

响.语音增强[３]是指从受到噪声污染的语音信号中恢复出纯

净语音的信号处理技术,其目的是抑制语音信号的背景噪声,

改善语音信号的主观感知质量和可懂度[４].语音增强成为改

善未来智能人机交互系统语音识别可靠性和精准性的重要

保障.

传统的语音增强方法一般通过假设目标语音与噪声服从

某种分布来对带噪语音进行增强,如谱减法[５]、维纳滤波算

法[６]、卡尔曼滤波算法[７]和信号子空间算法[８]等.这些基于

统计模型的语音增强方法需要依赖于噪声的统计分布,适用

于平稳噪声环境.当环境噪声非平稳时,其降噪能力会大幅

下降[９].

近年来,随着人工智能技术的发展,各种基于深度学习的

语音增强算法相继被提出,如深度神经网络[１０](DeepNeural
Network,DNN)、卷 积 神 经 网 络[１１Ｇ１２](ConvolutionalNeural
Network,CNN)、循环神经网络[１３Ｇ１５](RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)等.与传统基于统计模型的语音增强方法相比,

基于深度学习的语音增强方法具有抑制非平稳噪声的潜力,

在复杂的声学环境下也能够有效地提取纯净语音[１６Ｇ１８].

上述基于深度学习的语音增强方法均将带噪语音信号送

入一个多层前馈或者递归神经网络,并通过训练数据利用误

差反向传播机制进行权值的更新,即模型的训练.与这些经

典深度学习框架不同,近年来出现了一种被称为生成对抗网

络(GenerativeAdversarialNet,GAN)的 新 型 深 度 学 习 框

架[１９].GAN 网络由两个神经网络模型组成,分别被称为生

成模型(GenerativeModel)和判别模型(DiscriminativeMoＧ
del).其中,生成模型用于捕获输入数据的统计分布;判别模

型用于估计出一个样本来自于训练数据(而非生成模型输出)

的概率.GAN 通过两个网络的对抗来训练网络,即判别器尽

力提升自己分辨真实数据和生成数据的能力;而生成器以最

大化判别器判决判错概率为目标,尽力提高自己所生成数据

的伪装能力,最终让判别器难辨真假.由于能够用来生成逼

真的图像并具有高维分布推广能力,GAN 网络成为计算机视

觉领域一个里程碑式的发展,为解决各种图像预测问题提供

了新模式.

近期,GAN 网络也开始被应用于语音增强领域.文献

[２０]率先将 GAN 应用于语音增强,提出了一种称为SEGAN
(SpeechEnhancementGenerativeAdversarialNetwork)的语

音增强网络.SEGAN 利用生成对抗的训练方式对语音在时

域进行端到端的增强映射,从而实现有效的降噪.随后,各种

新型的基于 GAN 的语音增强方法被相继提出[２１Ｇ２４].这些基

于 GAN 的语音增强方法根据不同的处理特征方式,一般可

以分为时域和时频域两种模式.时域语音增强模式通过训练

神经网络直接寻找带噪语音与纯净语音的映射关系,端到端

地进行语音增强.例如,文献[２１]中提出了一种迭代生成器

的 GAN 网络,通过多生成器迭代学习语音时域特征增强语

音;文献[２２]将自注意力机制(selfＧattention)融入到 SEＧGAN

网络,通过关注语音时域的上下文信息提升增强语音的质量.

而时频域语音增强模式则是通过训练网络预测语音的纯净幅

值谱,利用傅里叶逆变换将得到的语音幅值谱恢复为增强语

音.例如,文献[２３]利用全卷积的 GAN 网络预测语音的幅

值谱进行语音增强;文献[２４]将 LSTM 融入 GAN 网络预测

语音的时频掩码,然后将掩码与噪声幅值谱相乘,得到增强语

音的幅值谱.在这些工作中,GAN 网络都能够生成接近于纯

净语音的增强语音.

基于 GAN 的语音增强研究目前依然处于初步发展阶

段,有很多问题需要进一步探索.例如,上述基于 GAN 的端

到端 语 音 增 强 方 法 中,SEGAN[２０],SASEGAN[２２],ISEGＧ

AN[２１]和 DSEGAN[２１]等算法,生成网络和鉴别网络都采用卷

积神经网络结构处理语音特征.这些卷积神经网络层与层之

间都利用有限尺度的卷积核进行映射,每一个特征点都只蕴

含上层特征图相应卷积核大小的特征信息,感受野受限,且无

法与特征图中其他特征产生关联,即便随着卷积层数加深,感
受野加大,如果不将感受野扩大到整个特征图,也仍然无法将

整个特征图关联在一起.这让卷积神经网络难以关注序列特

征的时间序列相关性以及全局相关性,因此不能充分利用语

音特征的多样性进行时间依赖性建模.针对语音特征的时间

序列相关性,门控循环单元(GRU)可以利用独特的处理机制

提取特征序列相关性.GRU 中含有和特征序列时间长度相

同的单元数,特征图按照时间序列输入到 GRU 层,每 个

GRU 单元的门控机制将特征图中的时间关联特征保留并输

入给下一个单元.GRU 的独特处理机制能够很好地从时间

序列的角度捕捉语音特征的序列相关性.针对语音特征的全

局特征,自注意力机制可以进行全局特征的提取.SelfＧattenＧ
tion将特征图转化为３个矩阵,即查询矩阵(Query,Q)、键矩

阵(Key,K)、值矩阵(Value,V),利用查询矩阵和键矩阵进行

相似度计算得到独有的注意力矩阵,注意力矩阵与值矩阵相

乘可以很好地提取特征图的全局特征.虽然也有相关工作采

用自注意力机制提取语音的全局特征[２２],但是语音的时域表

示作为一种时间序列信息,不仅需要关注全局特征,时间序列

之间的相关性同样不容忽视,所以单一地从时间顺序或特征

全局进行时间依赖性建模并不能充分地考虑到语音信息的各

种特征.

针对上述问题,本文面向语音增强提出一种融合门控循

环单元和自注意力机制的新型 GAN 网络结构.与 SASEGＧ
AN 只用selfＧattention 提取语音全局特征不同,所提 GAN
结构将 GRU和selfＧattention联合,构建一个时间建模结构,

进行语音特征的时间依赖性建模.具体地,将 GRU 和 selfＧ
attention采用串联和并联两种联合方式融入到全卷积的生成

对抗网络结构中.上述描述中,串联方式将 GRU 和selfＧatＧ
tention上下链接,语音特征经过 GRU 处理之后进入selfＧatＧ
tention层;并联方式中语音特征同时进入 GRU 和selfＧattenＧ

tion并行处理,之后的输出融合输入到下一个网络层.因而,

所提 GAN 网络融合了 GRU 对时间序列特征的提取能力和

自注意力机制的全局特征提取能力,这样可以充分学习语音

时序信息的特征,从不同方面联合对语音信息的时间依赖性

进行建模.实验结果证明,通过关注语音信息的多种特征,显

著提高了语音增强 GAN 的性能.

２３０２００２０３Ｇ２
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２　生成对抗网络语音增强

GAN网络框架由两个神经网络模型组成,一个被称为生

成器(简称 G),另一个被称为判别器(简称 D).GAN 网络利

用生成对抗的思想进行训练,即判别器最大化自己鉴别伪造

数据的能力,而生成器最大化自己所生成数据的欺骗性,其最

终的目标是使得判决器无法将生成模型所生成的数据与真实

数据区分开来.

基于 GAN 网络的语音增强模型的基本框架如图１所

示.其中,生成器包括编码器和解码器两部分,编码器由多层

卷积层组成,用于提取特征;解码器由多层反卷积层组成,用

于恢复语音.鉴别器除了多层卷积层用于提取特征之外,最

后还需要一个全连接层和一个softmax层分类真假.

图１　基于生成对抗网络的语音增强模型框架图

Fig．１　Frameworkdiagramofspeechenhancementmodelbased

ongenerativeadversarialnetwork

基于 GAN 网络的语音增强模型采用生成对抗的机制进

行训练.通过生成器与鉴别器相互对抗的方式,学习带噪语

音与纯净语音之间的映射关系.

在训练过程中,将带噪语音信号输入到生成器.生成器

中的编码器利用多层卷积处理从带噪语音中提取语音的特

征,并编码为一个中间特征矩阵C.该特征矩阵再进一步与

一个同维度的随机噪声向量Z 拼接起来形成新的拼接矩阵,

进而送入解码器,以生成降噪后的增强语音信号.

鉴别器通过多层卷积神经网络提取输入信号的特征,以

鉴别所输入信号是否为生成器生成的信号.鉴别器输入的信

号有两种类型.其中,第一种为纯净语音信号和带噪语音信

号的拼接;第二种则是生成器输出的增强语音信号和带噪语

音信号的拼接.对于第一种拼接信号,其训练标签为１,表示

所输入的信号是真实语音拼接而成;对于第二种拼接信号,其

训练标签为０,表示其为生成语音拼接而成.

３　融合门控循环单元与自注意力机制的生成对抗

网络

３．１　网络结构

本文所提出的生成对抗网络语音增强算法依然遵循图１
所示的整体结构,其中具体的生成网络和鉴别网络结构分别

如图２和图３所示.

图２所示生成网络的编码器由１１个卷积层和１个时间

建模模型构成,解码器由１１个反卷积层和１个时间建模模型

构成.本文方法区别于文献中SASEGAN 方案的地方,就在

于时间建模模型的引入.

图２　生成器结构图

Fig．２　Generatorrstructurediagram

生成网络输入长度为len个采样点的带噪语音信号.本

文设置len＝１６３８４,对应１６kHz采样率下时间约为１s的信

号.编码器的每一个卷积层中的卷积核尺寸都为 ３１,步幅为

２.１１层的卷积核数量分别为{１６,３２,３２,６４,６４,１２８,１２８,

２５６,２５６,５１２,１０２４},得到大小分别为 ８１９２×１６,４０９６×３２,

２０４８×３２,１０２４×６４,５１２×６４,２５６×１２８,１２８×１２８,６４×２５６,

３２×２５６,１６×５１２,８×１０２４的特征映射.编码器输出的特征

映射图C∈R８×１０２４与 噪声样本Z∈R８×１０２４堆叠后,形成解码

器的输入.
解码器结构与编码器结构镜像相反,具有相同数量的滤

波器和网络配置参数,通过反卷积来反转编码过程.G 网络

的每一层卷积层之后,都有一个参数整 流 线 性 单 元 (PreＧ
LU)[２５]作为激活函数.为了让信息从编码阶段流进解码阶

段,使用跳跃连接[２６]将编码器中的每个卷积层与解码器中的

对应反卷积层连接起来.

鉴别器作为一个二分类器来判别语音信息的真假,结构

类似于生成器的编码器部分.不同的是,鉴别器接收一对语

音信息片段作为输入,每一层卷积层之后是虚拟批规范层和

LeakyReLU激活层,激活层参数α＝０．３.１１ 层一维卷积层

提取语音特征之后,通过增加一个 １×１ 卷积层对语音特征

谱进一步处理,将８×１０２４ 的语音特征谱减少到 ８个特征,
最后经过全连接层映射为１个特征并送入softmax层进行分

类.鉴别器结构如图３所示.

图３　鉴别器结构图

Fig．３　Discriminatorstructurediagram

需要说明的是,图２和图３所展示的是时间建模模块与

第L个卷积层耦合的生成器和鉴别器示例.一般来说,如果

内存容量足够的话,时间建模模块可以与任意数量甚至所有

卷积层组合使用.

３．２　时间建模模块

语音信号在时间上是相关的,而且语音具有短时平稳性,
所以相邻语音帧的音素之间存在明显联系.另外,很多语音
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音节之间也存在相似性,所以远程的语音帧之间同样存在联

系.由于语音相邻帧之间和远程帧之间都具有相关性,所以

语音信号的特征关联不仅具有局部相关性,还有全局相关性.

为了更好地捕获语音的时间序列信息和全局上下文信息

等特征,本文利用门控循环单元和自注意力机制组成时间建

模模块来体现这种特征的时间相关性.其中,GRU 具有顺序

捕获时间序列局部关联性的特性,但是缺乏对全局上下文信

息的关注能力.具有自注意力机制的神经网络能够全局提取

输入信息的特征关联,快速捕获特征的上下文关联,但是对时

间序列之间的特征关联性学习不够充分.

根据 GRU 和自注意力模块的不同组合形式,本文设计

了串联和并联两种不同结构的时间建模模块(TimeModeling
Module),分别如图４和图５所示.

图４　时间建模模块１结构图

Fig．４　Structurediagramoftimemodelingmodule１

图５　时间建模模块２结构图

Fig．５　Structurediagramoftimemodelingmodule２

本文将融合了 GRU 与selfＧattention的时间建模模块的

语音增强生成对抗网络命名为 GSAＧSEGAN.根据所采用的

如图４和图５所示的不同时间建模模块,又细分为 GSAＧSEＧ

GANＧ１和 GSAＧSEGANＧ２两种方案.

３．３　门控循环单元

门控循环单元是经典的长短时记忆神经网络(LSTM)的

演进版[２７],能够克服传统的 RNN 在长时序列建模时容易发

生梯度消失和梯度爆炸的问题.与 LSTM 相比较,GRU 将

LSTM 中的遗忘门和输入门融合输入一个单独的更新门,并

合并了输出状态,因而参数量少,易于训练,收敛速度快且过

拟合风险低.

GRU的结构如图６所示,由更新门zt 和重置门rt 组成.

更新门决定了有多少前一时间步的信息和当前时间步的信息

要被继续传递到未来,重置门控制要遗忘多少过去的信息.

GRU中各个网络节点的输出分别表示为:

zt＝σ(Wzxt＋Uzht－１＋bz) (１)

rt＝σ(Wrxt＋Urht－１＋br) (２)

h
~
t＝tanh(Whxt＋Uh(rt􀱋ht－１)＋bh) (３)

ht＝(１－zt)􀱋ht－１＋zt􀱋h
~
t (４)

其中,xt 和ht 分别表示当前时刻的输入和输出向量,ht－１为

t－１时刻的输出向量,h
~
t 为备用激活状态;Wz,Wr,Wh,Uz,

Ur,Uh 为权值矩阵,σ(􀅰)和tanh(􀅰)分别为sigmoid和双曲

正切激活函数.若zt 输出趋近于１,表示有更多的当前信息

能够传递下去,反之表示更多过去的信息能够传递到未来;若

rt 趋于１,表示当前时间步信息中保留更多过去的信息,反之

忘记更多过去的信息.

图６　门控循环单元结构图

Fig．６　Structureofgatedrecurrentunit

GRU 层中蕴含的单元数取决于输入特征序列的数量.

由于语音时域特征信息按照时间序列排序,所以一层 GRU
网络层的单元数等于输入的特征时间序列个数,当第t单元

在时序建模时,t时刻的输入特征序列xt 和t－１时刻的单元

态特征ht－１通过门控结构更新本单元的状态特征ht,因此

GRU通过门控机制连接每一个单元可以捕获语音的时间序

列信息.

３．４　自注意力机制

注意力机制(AttentionMechanism)源自于对人类视觉运

动的广泛研究.当人类通过视觉感知并处理信息时,一般会

有选择地将注意力集中在视觉空间的某些部分上,以便在需

要的时间和地点获取信息,这种机制通常被称为注意力机

制[２８].

深度学习中的注意力机制便源于人脑的注意力机制.人

的大脑接受视觉或听觉等信息时,往往不会一次性处理和理

解全部信息,而是有选择地将注意力集中在特征比较明显的

局部信息上,从而利于滤除不重要的信息,提升信息的处理效

率.与此相对应,深度学习的注意力机制通过对向量间的相

似度计算,能够建模输入序列中的相关性,从而让网络的注意

力集中在重要信息上,忽略无用信息.

自注意力机制是注意力机制的改进,有时称为内部注意

力,是一种将特征序列的不同位置关联起来以计算序列表示

的注意力机制[２９].矩阵点乘的相似度计算方式减少了对外

部信息的依赖,能够更有效地捕捉数据或特征的内部相关性.

由于语音信号在时域上的前后帧具有高度的关联性,为
此考虑使用自注意力机制[２８Ｇ２９]来关注音频的某一区域的纯

净语音特征,从而获取清晰的目标语音,同时通过减弱对噪声

的注意以降低干扰,然后随着训练过程调整注意力,最终达到

增强输出语音帧而抑制噪声帧的效果.

本文所采用的自注意力网络层设计结构如图７所示.其

输入为前一级网络输出的特征图G∈RT×C.此处,T 为时间
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维度,C为通道数.自注意力机制层通过计算查询矩阵Q、键
阵K 和值矩V 之间的映射关系关注序列特征的全局相关性.

Q,K 和V 分别由各自对应的卷积网络对输入张量G 进行卷

积操作而计算得出,其计算过程如图８所示.

图７　自注意力机制结构图

Fig．７　StructurediagramofselfＧattentionmechanism

图８　查询矩阵Q 的计算过程示意图

Fig．８　Schematicdiagramofthecalculationprocessofquery

matrixQ

以Q的计算为例,输入矩阵G 由数据为D、尺寸为C×１
的卷积核进行卷积,得到输出矩阵Q.图８中为便于示例,假

设 T＝８,C＝４,D＝２.这种计算过程用公式可以表示为:

Q＝GWQ (５)

K＝GWK (６)

V＝GWV (７)

其中,WQ∈RT×D,WK∈RT×D,WV ∈RT×D 分别表示计算Q,K
和V 的卷积核向量组成的矩阵.D＝C/k表示卷积之后输出

张量的维度,即输出通道数目.k为整数,表示经过卷积之后

特征的通道数减少为１/k.这种降维运算的目的是减少内存

占用量.

此外,为了进一步降低内存占用量,通过两个最大池化层

分别将K 和V 的时间维度降低为１/p.最终可以得到:

Q∈RT×C
k ,K∈R

T
p ×C

k ,V∈R
T
p ×C

k (８)

在本文中,令k＝８,p＝４.

查询矩阵Q和键矩阵K 转置的点积运算进行相似度计

算,得到注意力权重,注意力权重与经softmax(􀅰)函数归一

化的权重值相乘,便得到了含有注意力信息的特征矩阵 A.

注意力映射A 与值矩阵V 的点积送入一个有C 个卷积核的

１×１卷积层,得到注意力输出O.

A＝softmax(QKT),A∈RT×T
p (９)

O＝(AV)WO,WO∈R
C
k ×C (１０)

其中,每个元素aij∈A 表示模型产生O 的第i个输出oi 时对

V 的第j列vj 的关注程度.此外,注意力输出O 之前的卷积

操作用于将O 的形状恢复为原来的形状T×C.

最后,为了防止特征丢失,将输入和注意力输出融合,最

终的输出为:

S＝βO＋G (１１)

其中,β是一种可习得的参数.

３．５　模型训练

本文所提出的融合 GRU 和 selfＧattention 的语音增强

GAN 网络的训练图如图９所示.模型的训练目标是将一个

服从先验分布P_z(z)的随机噪声样本z映射为服从纯净语

音数据Pdata(x)分布的增强语音样本x
∧.GAN 网络训练过程

中,生成器通过学习噪声语音xc 中的纯净语音特征,将随机

噪声样本z映射为增强语音样本x
∧.鉴别器通过对输入的语

音样本提取特征,决定输入语音样本是真实数据还是虚假数

据.鉴别器的输入分为两种,分别为纯净语音与带噪语音的

拼接,以及增强语音与带噪语音的拼接.在对抗过程中,当鉴

别器鉴别精度低下时,鉴别器通过反向传播机制调整其参数

来提高其分类能力;当增强语音无法迷惑鉴别器时,鉴别器参

数锁定,生成器根据反向传播机制调整其参数,使生成器的生

成样本更加真实.生成器和鉴别器在对抗训练过程中不断地

更新它们的参数,以使生成对抗模型能够更好地表示噪声语

音与纯净语音之间的映射关系.

图９　生成对抗网络的训练流程图

Fig．９　Trainingflowchartofgenerativeadversarialnetwork

对于生成对抗网络的训练问题,研究者们提出了各种各

样的损失来改善对抗训练.在这里,继续沿用基线算法 SAＧ

SEGAN 使用的最小二乘损失.D和 G 的最小二乘目标函数

如下所示:

L(D)＝１
２

Ex,xc~pdata(x,xc)[(D(x,xc)－１)２]＋

１
２

Ez~pz(z),xc~pdata(xc)[D(G(z,xc),xc)２] (１２)

L(G)＝１
２

Ez~pz(z),xc~pdata(xc)[(D(G(z,xc),xc)－１)２]＋

λ‖G(z,xc)－x‖１ (１３)

其中,D 为鉴别器,负责鉴别输入数据的真假;G 为生成器,负

责生成新的数据;E[􀅰]为期望运算,x 为纯净语音信号,xc

为带噪语音信号,x和xc 均采样于真实数据分布Pdata(􀅰);

z为随机噪声向量,采样于先验分布 Pz(􀅰)(如高斯噪声分

布);G(z,xc)为生成器生成的增强语音,‖􀅰‖１ 为 L１范数,

１和０分别表示真实样本和虚假样本的标签.选择 L１范数
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来度量本算法增强语音与纯净语音之间的差距,因为它在多

个深度学习领域已经被证明是成效显著的.通过这种方式,

可以让损失函数产生更真实的结果.L１范数的大小由一个

超参数λ控制,本模型中λ固定为１００.

３．６　实验设置

除训练阶段,在数据预处理阶段,模型通过５０％重叠的

滑动窗口从语音数据中提取语音样本(每段长度为 １６３８４×

１,约为１s),然后使用系数为０．９５的预加重滤波器进行预加

重处理.在测试阶段,将每个测试语音样本输入到训练后的

神经网络,进行增强和去加重处理,最后连接生成增强的

语音.

该模型实现基于 Tensorflow 框架,使用 RＧMSprop优化

算法训练网络.实验迭代１００次,最小批处理大小为１５０,生

成器和鉴别器学习速率均设为０．０００２.

４　实验结果

４．１　基线设置

本研究共选用６种方法作为基线方法:噪声(Noisy,即未

处理的语音信号),维纳滤波(Wiener)[３０]语音增强方法,SEGＧ

AN[２０]语 音 增 强 算 法,ISEGAN[２１]语 音 增 强 算 法,DSEGＧ

AN[２１]语音增强算法,SASEGAN[２２]语音增强算法.

４．２　数据集

实验所采用的数据集是 Valentini２０１６ 语音数据集[３１].

该数据集中的纯净语音信号由 ３０ 名讲话人录制而成,训练

集和测试集分别包含１１５７２和８２４个干净的语音对.数据集

中的含噪音频由说话人录制的纯净语音与 DEMAND数据集

中的 ８种真实的场景噪声(cafeteria,car,kitchen,meeting,

metro,restaurant,station,traffic)和２种生成噪声合成得到.

训练集中合成音频的信噪比分为０dB,５dB,１０dB,１５dB这４
种情况,测试集中合成音频的信噪比按为 ２．５dB,７．５dB,

１２．５dB,１７．５dB这４种情况,与训练集不同的信噪比设置让

测试集可以有效地检验模型的泛化能力.

４．３　实验指标

采用６种客观质量评价指标对实验结果进行评估.

(１)语音质量的听觉估计(PESQ)[３３],评测分数范围为－

０．５~４．５;

(２)语音信号失真平均主观意见分(CSIG)[３４],评测分数

范围为１~５;

(３)背景噪声入侵性平均主观分(CBAK)[３４],评测分数范

围为１~５;

(４)总体效果平均意见得分(COVL)[３４],评测分数范围为

１~５;
(５)语音信号分段信噪比(SSNR),评测分数范围为１~

∞;

(６)短时客观可懂度(STOI)[３５],评测分数范围为０~１.

所有指标以在整个测试数据集的平均值作为最终评测结

果,６种评测指标数值越大表示效果越好.

４．４　实验结果

SEGAN与SASEGAN等基线方法的增强语音信号的效

果如表１所列.需要注意的是,在表中 DSEGANＧBEST为文

献[２１]中 DSEGAN 方 法 在 本 数 据 集 上 实 验 的 最 好 效 果.

本文表示第L层(反)卷积层带有selfＧattention的SASEGAN
为SASEGANＧL,４≤L≤１１.

表１　Valentini２０１６测试集上基线方法的客观评估结果

Table１　Objectiveevaluationresultsofbaselinemethodson

testsetValentini２０１６

method PESQ CSIG CBAK COVL SSNR STOI
Noisy １．９７ ３．３５ ２．４４ ２．６３ １．６８ ０．９２
Wiener ２．２２ ３．２３ ２．６８ ２．６７ ５．０７ ０．９１

SEGAN ２．１９ ３．３９ ２．９０ ２．７６ ７．３６ ０．９３
DSEGANＧBEST ２．３９ ３．４６ ３．１１ ２．９０ ８．７２ ０．９３
SASEGANＧ４ ２．３６ ３．５７ ３．０８ ２．９５ ８．３８ ０．９３
SASEGANＧ５ ２．３１ ３．４６ ２．９４ ２．８５ ７．２０ ０．９３
SASEGANＧ６ ２．３８ ３．４６ ３．１２ ２．９０ ８．８６ ０．９３
SASEGANＧ７ ２．３０ ３．５２ ２．９８ ２．８９ ７．３４ ０．９３
SASEGANＧ８ ２．３４ ３．５５ ３．０３ ２．９２ ８．０３ ０．９３
SASEGANＧ９ ２．２９ ３．４５ ３．０５ ２．８５ ８．４８ ０．９３
SASEGANＧ１０ ２．４１ ３．６２ ３．０６ ２．９９ ７．８７ ０．９３
SASEGANＧ１１ ２．３５ ３．５７ ３．０３ ２．９４ ７．７６ ０．９３

Average ２．３４ ３．５２ ３．０４ ２．９１ ８．０５ ０．９３

GSAＧSEGAN语音增强方法在 Valentini２０１６测试集上

增强语音信号的效果如表２所列.第L层(反)卷积层带有时

间建模 模 块 １ 或 时 间 建 模 模 块 ２ 的 GSASEGAN 表 示 为

GSAＧSEGANＧ１ＧL 和 GSAＧSEGANＧ２ＧL,４≤L≤１.根据表１
和表２,在 PESQ,CSIG,CBAK,COVL,SSNR 和 STOI这６
种指标的平均得分下进行对比.结果显示:对比所有指标的

平均得分,本文算法得分明显优于 Wiener,SEGAN,ISEGＧ
AN,DSEGAN 和SASEGAN 基线算法.

表２　Valentini２０１６测试集上 GSAＧSEGAN方法的客观评估结果

Table２　ObjectiveevaluationresultsofGSAＧSEGANmethodon

testsetValentini２０１６

method PESQ CSIG CBAK COVL SSNR STOI
GSAＧSEGANＧ１Ｇ４ ２．４３ ３．６８ ３．１１ ３．０３ ８．４６ ０．９３
GSAＧSEGANＧ１Ｇ５ ２．５１ ３．６８ ３．１９ ３．０８ ８．９０ ０．９３
GSAＧSEGANＧ１Ｇ６ ２．４４ ３．６８ ３．１３ ３．０４ ８．６３ ０．９３
GSAＧSEGANＧ１Ｇ７ ２．４６ ３．７１ ３．０５ ３．０６ ７．７０ ０．９３
GSAＧSEGANＧ１Ｇ８ ２．３９ ３．５４ ３．０７ ２．９３ ８．８８ ０．９３
GSAＧSEGANＧ１Ｇ９ ２．４５ ３．５９ ３．１１ ２．９９ ８．６２ ０．９３
GSAＧSEGANＧ１Ｇ１０ ２．４９ ３．６６ ３．１３ ３．０６ ８．１９ ０．９３
GSAＧSEGANＧ１Ｇ１１ ２．３８ ３．４０ ３．０２ ２．８４ ８．５２ ０．９３

Average ２．４４ ３．６２ ３．１０ ３．００ ８．４９ ０．９３
GSAＧSEGANＧ２Ｇ４ ２．４２ ３．５０ ３．０３ ２．９２ ８．１４ ０．９３
GSAＧSEGANＧ２Ｇ５ ２．４１ ３．５６ ３．０４ ２．９５ ８．１１ ０．９３
GSAＧSEGANＧ２Ｇ６ ２．４０ ３．６０ ３．１２ ２．９８ ８．９３ ０．９４
GSAＧSEGANＧ２Ｇ７ ２．４８ ３．６２ ３．１０ ３．０２ ８．４５ ０．９３
GSAＧSEGANＧ２Ｇ８ ２．４７ ３．６９ ３．１７ ３．０６ ８．９３ ０．９４
GSAＧSEGANＧ２Ｇ９ ２．５０ ３．５８ ３．１４ ３．０２ ８．４８ ０．９３
GSAＧSEGANＧ２Ｇ１０ ２．４１ ３．６６ ３．１０ ３．０２ ８．２５ ０．９３
GSAＧSEGANＧ２Ｇ１１ ２．４２ ３．５９ ３．１４ ２．９９ ８．９２ ０．９３

Average ２．４４ ３．６０ ３．１１ ３．００ ８．５３ ０．９３

从本文算法与基线 SASEGAN 算法在所有设置情况下

的平均指标值对比可以看出,虽然它们在STOI指标上相差

无几,但是GSAＧSEGANＧ１在PESQ,CSIG,CBAK,COVL和

SSNR分别获得０．１,０．１,０．０６,０．０９,０．４４的绝对增益效果;

GSAＧSEGANＧ２则在 PESQ,CSIG,CBAK,COVL 和SSNR
分别获得０．１,０．０８,０．０７,０．０９,０．４８的增益效果.GSAＧSEＧ
GANＧ１与 GSAＧSEGANＧ２最好的增强效果 PESQ 均能够达

到２．５０及以上,而SASEGAN 最好的增强效果 PESQ 仅有

２．４１.在测试集中,随机选择了一个被噪声严重侵袭的语音

样本进行基线SASEGAN 方法与两种 GSAＧSEGAN 方法的

２３０２００２０３Ｇ６
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效果对比,包含语音波形的对比和语谱图的对比情况,如图

１０－图１４所示(左栏为语音波形图,右栏为语谱图).图１３
和图１４中 GSAＧSEGANＧ１方法、GSAＧSEGANＧ２方法和SAＧ

SEGAN 方法处于相同的网络设置情况下(生成对抗网络的

第１０层(反)卷积层带有时间建模模块或者自注意力机制

层),所提方法的增强效果明显好于基线方法.

图１０　纯净语音

Fig．１０　Cleanspeech

图１１　带噪语音

Fig．１１　Noisyspeech

图１２　SASEGAN增强语音

Fig．１２　SASEGANenhancedspeech

图１３　GSAＧSEGANＧ１增强语音

Fig．１３　GSAＧSEGANＧ１enhancedspeech

图１４　GSAＧSEGANＧ２增强语音

Fig．１４　GSAＧSEGANＧ２enhancedspeech

２３０２００２０３Ｇ７

张德辉,等:融合门控循环单元及自注意力机制的生成对抗语音增强



　　在相同实验条件下,本文还测试了第L 层(反)卷积层带

有 GRU的 SEGAN 结构的语音增强效果(表示为 GＧSEGＧ
AN),如表 ３ 所列.与 GＧSEGAN 相比,GSAＧSEGANＧ１ 和

GSAＧSEGANＧ２在全部平均指标得分上明显领先.

表３　Valentini２０１６测试集上 GＧSEGAN方法的客观评估结果

Table３　ObjectiveevaluationresultsofGＧSEGANmethodon

testsetValentini２０１６

method PESQ CSIG CBAK COVL SSNR STOI
GＧSEGANＧ４ ２．４１ ３．６３ ３．１２ ３．００ ８．５１ ０．９３
GＧSEGANＧ５ ２．３７ ３．６３ ３．０５ ２．９８ ８．１３ ０．９３
GＧSEGANＧ６ ２．３９ ３．５６ ３．０３ ２．９５ ７．８６ ０．９３
GＧSEGANＧ７ ２．４０ ３．５０ ２．９４ ２．９１ ６．９７ ０．９３
GＧSEGANＧ８ ２．３０ ３．４８ ３．０１ ２．８５ ８．７３ ０．９３
GＧSEGANＧ９ ２．３５ ３．６３ ３．０４ ２．９７ ７．９３ ０．９３
GＧSEGANＧ１０ ２．４５ ３．６６ ３．０９ ３．０３ ８．１４ ０．９３
GＧSEGANＧ１１ ２．４０ ３．５８ ３．１３ ２．９７ ９．００ ０．９３

Average ２．３８ ３．５８ ３．０５ ２．９６ ８．１６ ０．９３

本文实验中,７种方法使用的数据均相同.根据表１、
表２和表３的对比,两种 GSAＧSEGAN 算法语音增强效果比

基线SASEGAN 算法和 GＧSEGAN 算法要更加显著,这也说

明 GRU 与selfＧattention联合提取特征的时间建模结构比单

独使用selfＧattention或者单独使用 GRU 的网络结构能够更

好地对语音时域特征的时间依赖性进行建模.需要注意的

是,由于 GPU 内存的限制,本文没有验证网络模型前３层

(反)卷积层加入自注意力机制或者时间建模模块的增强效

果,这３层的特征谱的时间维度分别为８１９２,４０９６和２０４８.

４．５　计算开销

在本文实验中,使用训练时每个epoch的平均处理时间

测评了 GSAＧSEGAN 算法和基线SASEGAN 算法的计算开

销,训练所使用的实验环境如表４所列.

表４　实验环境

Table４　Experimentalenvironment
实验环境 环境配置

主机 DESKTOPＧ４ICAR７I
操作系统 Windows１０

CPU
Intel(R)Xeon(R)Silver４２１０RCPU ＠

２．４０GHz２．３９GHz
内存 １６．０GB
GPU NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti

Python版本 Python３．５
深度学习框架 TensorFlow１．９０

表５展示了两种 GSAＧSEGAN 方法与基线方法在模型

第L 层(反)卷积层带有时间建模模块或者自注意力模块的

情况下,每个epoch需要运行的时间.运行时间越长,则计算

开销越大.

表５　相同配置下 GSAＧSEGAN方法和SASEGAN方法的计算

开销对比

Table５　ComparisonofcomputationcostbetweenGSAＧSEGAN

methodandSASEGANmethodinthesameconfiguration
(单位:min)

method SASEGANＧL GSAＧSEGANＧ１ＧL GSAＧSEGANＧ２ＧL
L＝４ ８．９１ ７７．２２ ７８．３１
L＝５ ８．５９ ３３．４８ ３３．５９
L＝６ ８．５３ ２０．３０ ２０．３５
L＝７ ８．４８ １３．３９ １３．４１
L＝８ ８．４９ １０．２６ １０．２７
L＝９ ８．３７ ９．８２ ９．１３
L＝１０ ８．４５ ９．４５ ９．０５
L＝１１ ８．４３ ９．２３ ９．０７

　　如表５所列,加入 GRU 的两种 GSAＧSEGAN 方法明显

比基线方法的计算开销要大,尤其是在第四层(反)卷积层带

有时间建模模块的情况下,两种 GSAＧSEGAN 方法的每个

epoch运行时间分别达到了７７．２２min和７８．３１min.但是在

L＝８,９,１０,１１这４种情况下,由于模型中特征图尺寸的缩小,

两种 GSAＧSEGAN方法的计算开销接近于SASEGAN方法.
结束语　本文结合selfＧattention层和 GRU 层提出了两

种耦合在生成对抗网络中的时间建模模块,改进了以往端到

端 GAN 语音增强方法对语音时域特征时间依赖性建模角度

单一的问题.在设备处理内存足够的前提下,提出的时间建

模模块可以用于 SEGAN 生成器和鉴别器的不同(反)卷积

层,甚至所有的卷积层.实验结果显示,在所有的客观评价指

标上,两种 GSAＧSEGAN 方法的增强效果均优于SASEGAN
基线方法.这也表明,GRU 与selfＧattention的联合使用比单

独使用selfＧattenＧtion或 GRU 进行时间依赖性建模更加有

效.需要注意的是,这样的网络结构设置会随着特征的时间

维度增大给算法带来巨大的计算开销,下一步将对此问题的

改善进行研究.研究结果表明,GRU 和selfＧattention组成的

时间建模模块可以从特征时间序列和特征全局充分地进行时

间依赖性建模,并且能够显著提升语音增强的效果.此外,它
可以很容易地应用到现有的网络结构,帮助模型充分提取多

重特征.
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