
面向电台通信的CLU-Net语音增强网络

姚瑶, 杨吉斌, 张雄伟, 李毅豪, 宋宫琨琨

引用本文

姚瑶, 杨吉斌,  张雄伟,  李毅豪,  宋宫琨琨.  面向电台通信的CLU-Net语音增强网络[J ] .  计算机科学,

2024,  51(9) :  338-345.

YAO Yao, YANG Jibin, ZHANG Xiongwei, LI Yihao, SONG Gongkunkun. CLU-Net Speech Enhancement

Network for Radio Communication [J]. Computer Science, 2024, 51(9): 338-345.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

CCSD:面向话题的讽刺识别方法

CCSD:Topic-oriented Sarcasm Detection

计算机科学, 2024, 51(9): 310-318. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600217

基于分阶段自编码器与注意力机制的舰载机着舰航迹实时预测模型

Real-time Prediction Model of Carrier Aircraft Landing Trajectory Based on Stagewise Autoencoders

and Attention Mechanism

计算机科学, 2024, 51(9): 273-282. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700149

基于多尺度跨模态特征融合的图文情感分类模型

Image-Text Sentiment Classification Model Based on Multi-scale Cross-modal Feature Fusion

计算机科学, 2024, 51(9): 258-264. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700163

基于YOLOv5s和双稳随机共振的夜间车辆检测算法

Night Vehicle Detection Algorithm Based on YOLOv5s and Bistable Stochastic Resonance

计算机科学, 2024, 51(9): 173-181. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600056

重参数化增强的双模态实时目标检测模型

Re-parameterization Enhanced Dual-modal Realtime Object Detection Model

计算机科学, 2024, 51(9): 162-172. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700106

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700200
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230700200
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600217
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600217
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700149
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700149
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700163
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700163
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600056
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600056
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700106
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700106


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０７００２００

到稿日期:２０２３Ｇ０７Ｇ２６　返修日期:２０２３Ｇ１１Ｇ０４
基金项目:国家自然科学基金(６２０７１４８４);陆军工程大学基础前沿项目(KYZYJKQTZQ２３００１)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundation(６２０７１４８４)andBasicFrontierProjectofArmyEngineeringUniversityof

PLA(KYZYJKQTZQ２３００１)．
通信作者:杨吉斌(yjbice＠sina．com)

面向电台通信的CLUＧNet语音增强网络

姚　瑶 杨吉斌 张雄伟 李毅豪 宋宫琨琨

中国人民解放军陆军工程大学　南京２１０００７
　(speech_１１＠１６３．com)

　
摘　要　为了消除电台系统中的环境噪声和信道噪声对语音通信质量的不利影响,提升电台语音通信的质量,提出了一种基于

联合通道注意力与长短时记忆网络(LongShortTerm Memory,LSTM)的深度可分离 U 形网络 CLUＧNet(ChannelAttention

andLSTMＧbasedUＧNet).该网络采用深度可分离卷积实现低复杂度的特征提取,联合利用注意力机制和 LSTM 同时关注语

音通道特征和长时上下文联系,在参数量较少的情况下实现对干净语音特征的关注.在公开与实测数据集上进行多组对比实

验,仿真结果表明,所提方法在 VoiceBankＧDEMAND数据集上的PESQ 和STOI等指标得分优于同类语音增强模型.实测实

验结果表明,所提 CLUＧNet增强框架能够有效抑制环境噪声与信道噪声,在低信噪比条件下的增强性能优于其他同类型的增

强网络.
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Abstract　Inordertoovercometheadverseeffectsofenvironmentalandchannelnoiseonspeechcommunicationqualityinradio

systemsandimprovethespeechqualityofradiocommunication,thispaperproposesadeepseparablenetworkcalledCLUＧNet
(channelattentionandLSTMＧbasedUＧNet),whichadoptsthedeepUＧshapearchitectureandlongshortＧtermmemory(LSTM)．

Inthenetwork,deepseparableconvolutionisusedtoimplementlowＧcomplexityfeaturecoding．Thecombinationofattention

mechanismsandLSTMcanpayattentiontotherelationshipbetweendifferentconvolutionchannelsandthecontextofclean

speechsimultaneouslyandobtainthecleanspeechcharacteristicwithfewerparameters．Varietiesofnoisyspeechdatasetsare

tested,includingpublicandselfＧbuiltsetsusingnoisecollectedindifferentenvironmentsandradiosystems．Theresultsofthe

simulationexperimentontheVoiceBankＧDEMANDdatasetindicatethattheproposedmethodoutperformssimilarspeechenＧ

hancementmodelsintermsofobjectivemetricssuchasPESQandSTOI．Fieldexperimentalresultsshowthattheenhancement

schemecaneffectivelysuppressdifferentenvironmentalandradionoisetypes．TheperformanceunderlowsignalＧtoＧnoiseratiosis

superiortothatofthesamekindofenhancementnetworks．

Keywords　Radiocommunication,Voiceenhancement,Deepseparableconvolution,Attentionmechanism

　

１　引言

电台通信相比固定电话、移动通信等其他通信方式,具有

成本低廉、抗毁性好和对基础设施要求低等优点,在应急抢

险、危险艰苦地域作业等场景中应用广泛.然而,这些典型应

用场景中通常存在着较强的背景噪声,导致语音通信质量较

差.同时,通信过程中引入的信道噪声会进一步恶化语音通

信效果[１].

语音增强可以实现从带噪语音信号中提取干净语音,其

中单通道语音增强技术因具有更好的通用性与经济性被广泛

应用.然而,传统单通道语音增强方法基于噪声平稳、语音和

噪声不相关等先验假设,无法适应电台通信真实应用场景的

复杂声学变化,增强效果无法满足高质量的应用需求.

近年来,基于深度学习的语音增强方法相比传统方法呈

现出较好的增强性能.卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Networks,CNN)能够刻画语音序列输入的局部约束,高效地



逐层提取不同尺度上的语音特征表示[２].此外,研究者还提

出了采用跳跃连接的卷积编解码网络 UＧNet,能够有效融合

各个层次的语音特征[３Ｇ６],减少信息损失.

随着语音增强网络深度的加深,无论采用一维卷积还是

二维卷积,CNN网络的参数量都随之提升,内存消耗逐渐增

加.为了缓解这一问题,ResNeXt系列网络[７]中采用了分组

的思想,通过分组卷积的方式高效实现数据的局部相关性计

算,从而大幅减少网络参数量.在此基础之上,Xception网络

提出了卷积通道相关性与空间相关性充分解耦的思想,并提

出了由深度卷积与逐点卷积构成的深度可分离卷积[８],可显

著提高卷积参数的利用效率 .

然而,即使是高效的卷积网络,其仍然存在感受野有限的

问题,难以建模语音长时相关性.而递归神经网络(RecurＧ
rentNeuralNetworks,RNN)具有长序列表示能力,有益于语

音特征的分析,但其在训练时容易产生梯度消失或爆炸[９].

为了缓解这个问题并建模语音长时依赖关系,长短时记忆网

络[１０][１１]通过元胞状态和门机制控制信息的流动.相比传统

的 RNN,LSTM 有更好的记忆性能,利于处理长序列信息.

此外,为了更好地关注语音的重要性差异,Zhang 等[１２]

在语音时频分析域中引入注意力机制,通过对时频域中的重

要区域加权来实现对语音信号的关注.然而,卷积网络编码

后通道维度特征却常常被忽略.近年来,研究表明对卷积通

道维度的关注能够有效提升特征质量,文献[１３Ｇ１４]引入了通

道注意力机制,在参数量较少的条件下充分利用通道维度中

存在的语音特征相关性,改善了语音表示的提取效果.

为了改善电台通信语音质量,消除环境和信道不同噪声

对语音的影响,同时为了提高语音增强网络的参数利用效率,

本文提出了基于联合通道注意力与 LSTM 的深度可分离 U
形网络CLUＧNet.本文研究的主要贡献如下:

１)优化设计了基于深度可分离卷积编解码模块,在解码

模块中提出了深度可分离反卷积结构,减少了卷积编解码的

参数量.

２)提出了一种CLUＧNet语音增强网络,利用低参数量的

深度可分离卷积和通道注意力,实现了语音深层特征通道间

的关注,并采用 LSTM 充分建模语音长短时相关性,使得

CLUＧNet网络以较少的参数量准确建模干净语音的特征.

３)基于公开的语音数据集与自建的中文电台语音数据集

进行了仿真与实测实验.结果表明,所提 CLUＧNet在 VoiceＧ
BankＧDEMAND数据集上的各项指标得分均优于近年来的

同类语音增强模型,在中文语音仿真及实测实验中均能够同

时有效抑制环境噪声和信道噪声.

２　相关工作

蒸馏学习、剪枝、量化、低秩分解等典型方法可以减少

网络的参数量[１５].针对卷积网络的轻量化,MobileNet[１６]采

用了深度卷积与逐点卷积构成的深度可分离卷积 DSConv
(DepthＧwiseSeparableConvolution),将每个卷积通道分别卷

积输出并对由多个通道构成的完整特征图进行逐点卷积,

从而提高卷积效率.ShuffleNet[１７]采用了将组卷积与通道

重组结合的思想,提高了卷积分组间的关联性,在降低模

型参数量的同时能达到较好的模型精度.Zeng等[１８]提出

了一种使用多尺度扩展的深度可分离卷积轻量网络,能够

从音频记录中进行家庭活动分类,参数量较少,适合部署

在便携式终端中.

卷积网络与循环神经网络结合能够更有效地建模语

音长时相关性与上下文联系.Tan等[１９]提出了一种由卷

积编码器和 LSTM 构成的卷积循环网络,采用两层 LSTM
层对潜在特征序列进行建模.Le等[２０]提出了双路径卷积

循 环 网 络 (DualＧPath Convolution Recurrent Network,

DPCRN),采用块内 RNN与块间 RNN 分别建模语音帧内

的频谱模式与帧间的相关性.DEMUCS[２１]基于 UＧNet卷

积网络,采用双向 LSTM 层(BiＧLSTM)同时获得过去和未

来的信息,但是其网络参数量较大,且忽略了各通道间的

特征相关性.

近期的研究表明,引入通道注意力机制有助于语音增强

性能 的 改 善.Hu 等[２２] 提 出 了 压 缩Ｇ激 励 网 络 SENet
(SqueezeＧandＧExcitationNetworks),通过全连接层学习通道

间的联系;FU 等[２３]提出了结合通道注意力与位置注意力的

DANet(DualattentionNet)网络,通过协方差矩阵分析特征

两两之间的关联性,提高了模型的精度.Park等[２４]提出了多

视图注意力网络 MANNER,引入通道维度的关注,提高了语

音增强的性能.然而,MANNER 模型在每层一维卷积编解

码中加入复杂注意力模块增加了网络负担,产生大量参数.

Li等[２５]提出了具有通道注意力的深度可分离卷积网络的说

话人识别模型,提高了识别精度.这些工作都说明,在卷积网

络中引入通道注意力有助于在减少参数的同时缓解少样本学

习中的过拟合问题.

３　基于CLUＧNet的语音增强网络

面向电台语音通信的应用需求,在 U 形编解码网络的基

础上,联合通道注意力与BiＧLSTM 层,提出了 CLUＧNet语音

增强网络,并基于深度可分离卷积实现网络的轻量化,以适应

计算能力、存储能力受限的便携式应用场景.

３．１　网络框架

CLUＧNet网络的整体框架如图１所示,由深度可分离卷

积编解码器、通道注意力层和 BiＧLSTM 层构成.其中,通过

在编码器的最顶层利用通道注意力与双向 LSTM 的级联进

行特征映射.

图１　CLUＧNet网络结构图

Fig．１　CLUＧNetnetworkarchitecturediagram

９３３姚　瑶,等:面向电台通信的CLUＧNet语音增强网络



３．１．１　基于深度可分离卷积的编解码器

深度可分离卷积假设卷积神经网络中特征图的空间维和

通道维具有可解耦性.在卷积操作中将通道和空间维度进行

分离,可以减少模型参数和计算量,提高模型的效率和速度,
过程如图２所示.

图２　深度可分离卷积示意图

Fig．２　IllustrationofdepthＧwiseseparableconvolution

深度可分离卷积将标准卷积操作分解为两个步骤:深度

卷积和逐点卷积.深度卷积在每个输入通道上进行卷积,而
逐点卷积在每个通道的输出上进行卷积.深度卷积只需要执

行一次,而逐点卷积也仅需要执行少量的卷积运算,因此深度

可分离卷积的计算量和参数量较少.

本文在一维卷积的基础上改进了深度可分离卷积,设计

了由深度卷积、ReLU 激活层、逐点卷积和 GLU 激活层构成

的深度可分离编码器.各层的连接结构如图３所示.

图３　深度可分离卷积编码器

Fig．３　DepthＧwiseseparableconvolutionencoder

设输入特征为 X∈RTin×Cin ,输出特征为Y∈RTout×Cout ,其
中Cin和Cout分别是输入的通道数和输出的通道数.当采用

卷积核大小为k的普通卷积时,需要k×Cin×Cout个参数.而

深度可分离卷积只需要空间维映射k×Cin个参数和通道维映

射Cin×Cout个参数.可以明显看出k×Cin＋Cin×Cout≤k×
Cin×Cout,当编码器层数越深,Cin与Cout愈大,减少的参数量

愈多,降低复杂度的效果越明显.
与编码器中使用卷积块不同,为了实现高效的卷积解码,

本文设计了深度可分离的反卷积块.卷积块包含逐点卷积

层、GLU激活层和深度反卷积层,深度反卷积的示意图如

图４所示.

图４　深度反卷积示意图

Fig．４　Depthwisedeconvolutiondiagram

对于输入特征X∈RTin×Cin ,首先沿时间帧方向进行逐点

卷积扩张通道维度,其次使用 GLU 对通道维度进行压缩,以
丰富特征表示.接着,深度反卷积首先需要根据步幅s对解

码器输入特征进行填充,以高效恢复压缩后的特征.若卷积

填充数为p,卷积核大小为k.当s＝１时,对输入特征边缘填

充k－p－１个零;当s≠１ 时,针对相邻时间维度特征,填充

s－１个零,对输入特征边缘填充k－p－１个零.对填充后的

特征进行深度卷积操作以减少其网络参数,再进行逐点卷积,
对通道维度进行 GLU操作,以保留更多的空间信息,最终得

到尺度恢复后的特征图.

３．１．２　双向 LSTM
双向LSTM 用于捕获音频深层特征的前后关系,提供更

为精确的长时语音相关性的描述,结构如图５所示.前向传

播层和反向传播层共同连接着输出层,网络权重在不同时刻

共享.

图５　双向LSTM 网络(BiＧLSTM)结构图

Fig．５　StructurediagramofbidirectionalLSTM

０４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



双向LSTM 将潜在表示进行序列建模,并输出相同大小

的非线性变换,如式(１)－式(３)所示:

ht＝f(w１xt＋w２ht－１) (１)

ht′＝f(w３xt＋w５h′t＋１) (２)

Ot＝f(w１ht＋w２ht′) (３)

其中,ht 表示t时刻的前向隐含层输出特征,ht′表示反向隐含

层输出特征,Ot 表示输出层输出特征,xt 表示t时刻的输入

特征.首先,前向传播层中通过从１时刻到t时刻正向计算,

得到并保存每个时刻向前隐含层的输出.其次,在反向传播

层,沿着时刻t到时刻１反向计算,得到并保存每个时刻向后

隐含层的输出.最后,在每个时刻结合前向传播层和反向传

播层的相应时刻输出的结果,得到最终的输出特征.

３．１．３　通道注意力

采用文献[２３]中使用的通道注意力来获得通道特征表

示.为了聚合信号信息,将平均和最大池化应用于输入特征

X∈RC×T,C为通道数,T 为时间帧长度,分别得到两类不同

的池化特征.

图６　通道注意力

Fig．６　Channelattention

接着,每个池化输出都通过全连接层,将得到的输出特征

相加,再经过sigmoid激活层得到通道注意力权重αc∈RC×１,

计算式如式(４)所示:

αc＝σ(FC(AvgPool(X))＋FC(MaxPool(X))) (４)

其中,FC表示全连接层,σ表示sigmoid激活.

最后使用注意力权重对输入特征进行加权,得到变换后

的输出特征图.

３．２　损失函数

在网络中,使用时域损失函数loss_t和频域损失函数

loss_f训练模型.

时域损失函数loss_t定义为干净语音信号与增强语音信

号之间的均方误差(MeanSquaredError,MSE),具体如式(５)

所示:

loss_t＝１
T ∑

T－１

t＝０
(st－s

∧
t)２ (５)

１)https://freesound．org/browse/

其中,st 和s
∧
t 分别表示干净语音信号和增强语音信号,T 表

示时间帧长度.

时频域损失函数loss_f 定义为干净语音信号与增强语

音信号幅度谱分量之间的平均绝对误差(MeanAbsoluteErＧ

ror,MAE),具体如式(６)所示:

loss_f＝ １
T􀅰F∑

T－１

t＝０
　 ∑

F－１

f＝０
[(|Sr(t,f)|＋|Si(t,f)|)－

(|S
∧

r(t,f)|＋|S
∧

i(t,f)|)] (６)

其中,S(t,f)和S
∧
(t,f)分别表示干净语音信号和增强语音信

号的幅度谱,r和i分别表示复数变量的实部和虚部,T 和F

分别表示时间帧长度和频率段数.实验中,结合了上述两种

类型的损失函数,具体定义如式(７)所示:

loss_sum＝(１－α)loss_t＋α􀅰loss_f (７)

其中,超参数α在实验中设置为０．２.

４　实验设置

４．１　数据集

仿真实验使用 了 VoiceBankＧDEMAND 英 文 语 音 数 据

集[２６]与 THCHS３０[２７] 中 文 语 音 数 据 集.VoiceBankＧDEＧ

MAND数据集中包含有带噪语音,THCHS３０数据集中全部

为干净语音.为了便于与基线模型进行对比,采 用 VoiceＧ

BankＧDEMAND数 据 集 进 行 增 强 模 型 训 练 与 仿 真.在

THCHS３０语音数据集上构造电台带噪语音数据集,电台噪声

数据来源于实际采集与freesound网站１)以－７．５dB,－２．５dB,

２．５dB,７．５B与干净语音合成带噪语音,用于模型训练与实

测实验.

４．２网络配置

网络在实现过程中的具体配置如表１所列.

表１　CLUＧNet网络的具体配置

Table１　SpecificconfigurationsofCLUＧNet

网络结构

输入

通道数×
样点个数

网络配置

卷积核

大小,步长

输出

通道数×
样点个数

上采样 １×６４０００ － １×２５６０８４
编码层１ １×２５６０８４ ８,４,４８ ４８×６４０２０
编码层２ ４８×６４０２０ ８,４,９６ ９６×１６００４
编码层３ ９６×１６００４ ８,４,１９２ １９２×４０００
编码层４ １９２×４０００ ８,４,３８４ ３８４×９９９

通道注意力＋LSTM ３８４×９９９ － ３８４×９９９
解码层１ ３８４×９９９ ８,４,１９２ １９２×４０００
解码层２ １９２×４０００ ８,４,９６ ９６×１６００４
解码层３ ９６×１６００４ ８,４,４８ ４８×６４０２０
解码层４ ４８×６４０２０ ８,４,１ １×２５６０８４
下采样 １×２５６０８４ － １×６４０００

编解码器各４层,中间层使用了一个通道注意力块和一

个每层３８４个神经元的双向LSTM 网络,双向LSTM 最后使

用线性层合并双向的输出.

４．３　网络训练

CLUＧNet的训练轮数设置为５００,训练批次大小为１６;使

用了 Adam优化器,步长为３×１０－４,动量β１＝０．９,分母动量

β２＝０．９９９.实验在 Ubuntu２０．０４系统平台上进行,该平台带

有一 块 Xeon Gold５１１８(２．３GHz)的 CPU 与 一 块 GeＧ
ForceRTX２０８０Ti的 GPU.

４．４　评价指标

本文采用５项客观指标来评价模型性能.语音质量感知

评估(PESQ)[２８]用于评估语音总体感知质量,评分范围为

－０．５~４．５.短时客观可理解性(STOI)[２９]用于评估语音可

懂度,评分范围为０~１.３种基于平均意见得分(MOS)的测

量方法[３０]分别是测量语音信号失真的平均意见得分 CSIG、

测量背景噪声干扰的平均意见得分 CBAK、评估语音整体

质量的平均意见得分 COVL,这３种平均意见得分(MOS)

的评分范围都为１~５.５项客观指标的评分值都与语音

１４３姚　瑶,等:面向电台通信的CLUＧNet语音增强网络



综合质量成正相关.同时利用模型参数占用内存来衡量

模型的大小.

５　实验及结果分析

５．１　消融实验

在 VoiceBankＧDEMAND公开数据集上,以 WaveＧUＧNet
模型为基础,实现了包含 ４ 层一维卷积层的基线模型,对

CLUＧNet中的深度可分离卷积、双向LSTM 以及注意力模块

分别进行消融实验,结果如表２所列.其中,标识“√”表示增

强模型中采用了相应模块.不同模块组合对应的模型分别命

名为CLUＧNet１~CLUＧNet４.

表２　CLUＧNet模块的消融实验

Table２　AblationexperimentsofCLUＧNetmodule

模型
深度

可分离卷积

双向

LSTM
通道

注意力
PESQ 参数/MB

基线 ２．５０ ２３．２
CLUＧNet１ √ ２．５３ １５．９
CLUＧNet２ √ √ ３．０８ １８．３
CLUＧNet３ √ √ ３．１３ ２６．６
CLUＧNet４ √ √ ２．７１ １７．３
CLUＧNet √ √ √ ３．１５ １９．６

从表２中可见,在基线模型中分别加入深度可分离卷积、

双 向 LSTM、通 道 注 意 力 机 制 后,CLUＧNet１,CLUＧNet２,

CLUＧNet３,CLUＧNet４的 PESQ 相比基线模型,分别能够提

升０．０３,０．５８,０．６３,０．２１.从实验结果可以得到,CLUＧNet１
引入了深度可分离卷积,相比普通卷积而言,网络参数减少

了,语音增强性能保持相当的水平.CLUＧNet２和 CLUＧNet４
在CLUＧNet１的基础上分别加入了双向 LSTM 和通道注意

力模块,对比性能可以知道引入双向 LSTM 改善语音增强效

果更为显著.而 CLUＧNet３同时采用双向 LSTM 和通道注

意力,取得了比CLUＧNet２和CLUＧNet４更好的效果,这是因

为双向LSTM 和通道注意力对语音深层提取所起的作用有

区别,但是参数量却较大.CLUＧNet同时采用了３种处理

模块,相比CLUＧNet３参数量减少了约７MB,而PESQ达到最

优的３．１５,相比基线模型提升了０．６５,语音增强性能得到显

著提高.

５．２　对比实验

仿真实验在 VoiceBankＧDEMAND数据集与构建的电台

带噪数据集上进行,在公开数据集 VoiceBankＧDEMAND 上

的对比如表３所列.

表３　公开数据集 VoiceBankＧDEMAND上的模型性能对比

Table３　ModelperformancecomparisononVoiceBankＧDEMAND

模型 处理域 PESQ STOI CSIG CBAK COVL 参数/MB
SEGAN[３] T ２．１６ ０．９３ ３．４８ ２．９４ ２．８０ ４３．２

WaveＧUＧNet[３１] T ２．４０ － ３．５２ ３．２４ ２．９６ ３８．１

MetricGAN[３２] F ２．８６ － ３．９９ ３．１８ ３．４２ －

PHASEN[３３] F ２．９９ － ４．２１ ３．５５ ３．６２ －

DeepMMSE[３４] F ２．９５ ０．９４ ４．２８ ３．４６ ３．６４ －

DEMUCS[２１] T ３．０７ ０．９５ ４．３１ ３．４０ ３．６３ １３０．５

TSTNN[３５] T ２．９６ ０．９５ ４．３３ ３．５３ ３．６７ ３．５１

CleanUNet[３６] T ２．９０ ０．９５ ４．３３ ３．４２ ３．６４ ４６．０７

CLUＧNet T ３．１５ ０．９５ ４．３７ ３．５８ ３．６９ １９．６
注:“－”表示原文未提供.

针对 VoiceBankＧDEMAND 数据集中的各类背景噪声,

CLUＧNet能够在保持较低参数量的条件下,PESQ,STOI,

CSIG,CBAK,COVL分别达到３．１５,０．９５,４．３７,３．５８,３．６９,

其中 CLUＧNet的 PESQ 值相比表中的对比模型 DEMUCS,

TSTNN,CleanUNet分别提高了０．０８,０．１９,０．２５;参数占用

内存相比采用普通卷积网络的 DEMUCS与 CleanUNet分别

减少了１１０．９MB与２６．４７MB.虽然 TSTNN 采用了膨胀卷

积与亚像素卷积,参数量较少,但由于其感受野有限,对上下

文联系与长时相关性建模不足,因此,联合通道注意力与长短

时记忆网络的深度可分离 U 形网络 CLUＧNet具有一定优

势,具备较好的增强性能.

此外,图７给出了以 WaveＧUＧNet为基础的基线模型与

CLUＧNet增强后的结果.

(a)带噪语音波形 (b)带噪语音语谱图 (c)干净语音波形 (d)干净语音语谱图

(e)WaveＧUＧNet增强语音波形 (f)WaveＧUＧNet增强音语谱图 (g)CLUＧNet增强语音波形 (h)CLUＧNet增强语音语谱图

图７　模型增强效果对比

Fig．７　Comparisonofmodelenhancementresults

　　其中图７(a)与图７(b)分别为带噪语音波形与语谱图,图

７(c)与图７(d)分别为干净语音波形与语谱图,图７(e)与图

７(f)分别为 WaveＧUＧNet增强语音波形与语谱图,图７(g)与

图７(h)分别为CLUＧNet增强语音波形与语谱图.

从图７(e)和图７(g)所示的椭圆中可以看出,CLUＧNet相

比 WaveＧUＧNet网络增强的语音波形,在无 声段处的残留
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噪声较小,在有声段的增强波形更接近干净语音波形.从图

７(f)和图７(h)所示的语音图可以看出,WaveＧUＧNet增强语

音在无声段出现了干净语音频谱中没有的谐波结构,在有声

段的高频频谱始终保持较大能量,与真实语音高频能量分布

并不一致.而CLUＧNet的频谱分布与真实语音的频谱分布

更为相近,失真较小.

在构建 的 中 文 电 台 带 噪 语 音 测 试 集 上,增 强 语 音 的

PESQ,STOI,CSIG,CBAK 以及 COVL 可以分别达到２．９,

０．９３,４．２５,３．４７,３．５３,对电台带噪数据的增强结果如表４
所列.

表４　中文电台带噪数据集上模型的性能对比

Table４　ModelperformancecomparisononChineseradiospeech

模型 PESQ STOI CSIG CBAK COVL 参数/MB 训练时间/s
WaveＧUＧNet ２．２９ ０．９２ ３．３７ ３．１６ ２．８５ ３８．１ ４７５
DEMUCS ２．８１ ０．９３ ４．１７ ３．３１ ３．４２ １３０．５ ５１３
CLUＧNet ２．９０ ０．９３ ４．２５ ３．４７ ３．５３ １９．６ ３７７

　　如表４所列,在中文电台带噪语音数据集上,将 CLUＧ

Net与同样以 UＧNet为基础的 WaveＧUＧNet和 DEMUCS模

型进 行 对 比,可 以 明 显 看 出,CLUＧNet相 比 DEMUCS 的

PESQ能够提高 ０．０９,CSIG,CBAK,COVL 也分别提高了

０．０８,０．１６,０．１１,性能得到显著提高.从 结 果 可 以 看 出,

CLUＧNet对于信道噪声的抑制效果能达到较好的水平,在电

台通信场景下具备一定的应用潜力.在计算时间与存储空间

占用方面进行进一步对比,CLUＧNet相比 WaveＧUＧNet减少

了１８．５MB的参数占用空间,同时 CLUＧNet相比 WaveＧUＧ
Net训练模型一轮的时间缩短了９８s,模型的参数存储空间与

计算时间都得到了优化.

５．３　实测实验

本文分别在消声室(室内)和树林中(室外)采集了不同的

电台带噪语音,这些场景中的环境噪声分别代表了室内无混

响理想环境的噪声和室外噪声.利用 CLUＧNet增强框架对

这些带噪语音进行了增强,不同场景以及对应的带噪语音、增
强语音频谱如图８、图９所示.

(a)实测场景１:消音室(室内)

(b)消音室(室内)带噪语音语谱图

(c)增强语音语谱图

图８　室内增强效果对比

Fig．８　Comparisonofenhancementeffectinindoorscenes

１)消音室(室内)场景

实测音频是在图８(a)所示的消音室环境中采集的,背景

噪声主要为信道噪声.从图８(b)的矩形框中可以看出,信道

噪声集中分布于０~２０００Hz之间.从图８(c)增强的语谱图

可以看出,语音增强能够明显去除电台背景噪声.从椭圆框

位置中可以看出,增强后的语谱图中的谐振峰结构更加清晰.

２)树林(室外)场景

室外树林环境中,除了信道噪声依然明显外,同时还存在

低频风声、高频树叶沙沙声以及其他说话人的微弱语音等背

景噪声.与图９(b)中的带噪语音相比,图９(a)中带噪语音

的谱结构更加不清 晰.图 ９(b)为 增 强 后 的 语 谱 图,从 椭

圆框中可以看出,室外场景带噪语音中的背景噪声、低频

段的较强信道噪声均得到一定抑制,增强语音中呈现清晰

谐振峰结构.

(a)树林(室外)带噪语音语谱图

(b)增强语音语谱图

图９　室外增强效果对比

Fig．９　Comparisonofenhancementeffectinoutdoorscenes

结束语　为了提高电台语音通信的质量,本文提出了一

种基于联合通道注意力与 LSTM 的深度可分离 U 形网络

CLUＧNet,采用深度可分离卷积、通道注意力与长短时记忆网

络,实现了低参数量条件下的高效语音建模.在不同数据集

上的测试结果均表明,所提的CLUＧNet增强框架能够有效抑

制不同类别环境噪声与信道噪声,在低信噪比条件下的增强

性能优于其他同类型的增强网络.今后将进一步研究语音增

强的轻量化处理,实现增强模型在实际电台设备中的移植,并

开展相应的测试和模型优化.
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