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文  摘：人类的听觉系统可以根据注意力机制去关注自己感兴趣的内容。受此启发，本文提出了一种基于注意力机制

的语音去混响方法。该方法是基于长短时记忆网络(long-short term memory, LSTM)的编解码结构。首先，利用编码器

将混合语音信号编码成深度的高层特征表示；然后，根据注意力机制对编码后的特征进行注意力选择，使其更加关注

干净的直达声部分，而忽视或者降低对噪音和混响成分的关注程度；最后，利用解码器将注意力机制的输出内容解码

出来，得到目标干净语音的掩蔽值。本文所有的实验都是在 TIMIT 数据库上进行的。实验结果表明，本文提出的方

法要好于加权预测误差和 LSTM 基线系统。与 LSTM 去混响方法相比，本文提出的方法 PESQ 性能相对提升了 4.2%；

对于 CD 和 LLR 的值，本文所提的方法分别相对下降了 8.9%和 11.4%。尤其是在噪声种类未知的情况下，本文所提

方法语音去混响效果更加突出。 
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在真实场景中，麦克风收集到的语音信号不仅

仅包含我们想要的目标语音信号，同时还包括由于

混响造成的延迟和衰减的信号，也有一些加性噪声

信号。然而，这些混响和噪声信号会严重损害语音

的质量和可懂度[1,2,3]。为了解决这个问题，有效的

去除混响和噪音的技术就显得十分重要。本文主要

针对同时包含混响和加性噪声的单通道语音增强

方法进行研究。 

由于不能够利用空间线索的信息，相对于多通

道语音去混响，单通道语音去混响仍然是一个具有

挑战性的任务。为了解决这个问题，在过去的几十

年间，许多算法被提出来[4,5,6,7]。维纳滤波器的方法

是最小化输出信号和目标信号之间的均方误差，它

需要事先估计出晚期混响的能量谱密度  (pow-

er-spectral-density, PSD)[4,5] 。 加 权 预 测 误 差 

(weighted prediction error, WPE)[6,7] 的方法是在信

号层面上处理混响问题。WPE 在抑制房间声学的影

响方面已经被证明是一种十分有效的方法，这种方

法是基于延迟线性预测进行的。WPE 方法首先通过

一系列的历史帧信息得到一个依赖于频率的线性

预测滤波器。然后，在子带域通过原始的混响信号

与滤波后信号的差值来获取增强后的语音信号。

WPE 算法在只有混响的条件下可以取得很好的语

音去混响的效果，但是，当加性噪声和混响信号同

时存在时，该算法的性能会大大降低。所以，这种

语音去混响的算法有一定的局限性。 

最近几年，深度神经网络 (deep neural network, 

DNN) 已经成为一种具有强大学习能力的方法，并

且逐渐应用到语音去混响[8,9,10,11]和语音降噪[12,13]。

在文献[8]中，Han 等人利用 DNN 去学习混响和直

达声之间的谱映射关系用来进行语音去混响。当混

响时间 (reverberation time, RT60) 比较短的时候，这

种方法的语音去混响性能有限。文献[14]中的结果

表明，直接对幅值谱进行估计比对掩蔽值进行估计

的性能要差。Williamson 和 Wang[10]提出了一种在

复数域的语音去混响方法，他们利用 DNN 去估计

直达声的复数理想比掩蔽值 (complex ideal ratio 

mask, cIRM) 而不是幅值谱。这样，幅值和相位谱

信息可以同时被增强。尽管这种方法可以得到比文

献[8]中要好的结果，但是其计算复杂度比较大，影

响其实用性。 

近几年，基于注意力机制的方法成功的应用到

了序列到序列的学习任务中，比如：机器翻译[15]，

语音合成[16]，语音降噪[17]和语音分离[18]等。在文献

[17]中，Hao 等人提出了一种基于注意力网络的单

通道语音降噪方法。他们利用注意力神经网络去估



 

计噪声和目标语音之间的映射关系，但是他们仅仅

是进行语音降噪并没有考虑混响的环境。 

人类的听觉系统可以选择自己感兴趣的内容

而忽视其他的内容。也就是说，人类可以更加注意

自己想要听到的信号（比如：目标干净语音信号）

同时降低对其他信号的注意力（比如：噪声、混响

或者干扰信号）。基于此以及受文献[17]的启发，本

文提出了一种基于注意力机制的语音去混响方法。

具体地来说，本文提出的方法是基于长短时记忆网

络 (long-short term memory, LSTM) 的编解码结

构。首先，我们对输入的混合信号利用一个编码器

进行编码，以此获得一个深度的高层特征表示。然

后利用这些特征作为注意力机制的输入。根据注意

力机制选择出网络想要关注的内容，也就是目标语

音信号。最后，利用解码器将注意力机制的输出内

容解码出来，得到目标干净语音的掩蔽值。利用增

强后的幅值谱与原始混合相位谱进行短时傅里叶

逆变换 (inverse short-time Fourier transformation, 

ISTFT) 获得增强后的语音信号。 

本文的后续部分为：第一部分介绍了基于掩蔽

值的单通道语音去混响方法；第二部分重点阐述所

提出的基于注意力机制的语音去混响方法；第三部

分给出了详细的实验结果及分析；文章最后对整个

工作进行总结并介绍下一步的研究计划。 

1  基于掩蔽值的单通道语音去混响方法 

让 和 分别表示直达声和房间冲击响应 

(room impulse response, RIR)， 表示加性噪声。

那么，观测到的噪声和混响语音信号 可以表示

为： 

  (1) 

其中，* 表示卷积操作。 

在经过短时傅里叶变换  (short-time Fourier 

transformation, STFT) 后上述关系仍然满足： 

  (2) 

其中， ， 和 分别表示经过 STFT

后， ， 和 的值。本文的研究目标是从

混合语音信号 或者 估计出干净的直达声

信号。 

对于语音分离任务，与直接估计幅值谱相比，

基于掩蔽值的方法可以获得一个更好的效果[19,20]。

相似地，本文使用掩蔽值的方法进行语音去混响。

根据基于掩蔽值的方法，估计的直达声的幅值谱信

号 可以表示为： 

  (3) 

其中， 表示估计的直达声语音信号的掩蔽

值， 表示对应元素的相乘操作。最终，利用估

计出来的目标信号的幅值谱 与噪声和混

响信号的相位谱进行逆傅里叶变换来获得重构的

直达声语音信号。 

2  基于注意力机制的单通道语音去混响方

法 

 

图 1  基于注意力机制的单通道语音去混响方法整体框架图 

人类的听觉系统会加大对自己感兴趣内容（比

如：目标干净语音信号）的注意力权重，而减小对

其他内容（比如：噪声、混响或者干扰信号）的注

意力权重。因此，本文提出了一种基于注意力机制

的单通道语音去混响方法。图 1 展示了基于注意力

机制的单通道语音去混响方法整体框架图。如图 1

所示，本文提出的方法是基于LSTM的编解码结构，

主要包括：编码器、注意力机制和解码器三个部分。

接下来将分别介绍这三个部分。 

2.1  编码器 

图 2 展示了编码器的结构框架图。编码器的主

要目标是获取一个深度的高级特征表示，产生查询 

(query) 向量 和密钥 (key) 向量 作为注意力

机制的输出。如图 2 所示，我们首先利用一个全连

接层，将输入的噪声和混响信号变换到一个隐层空

间。 

  (4) 

其中，ReLU 表示整流线性单元 (rectifier linear unit, 

ReLU)，也就是 ReLU 激活函数。 和 分别表示

全连接层的权重和基。然后，全连接层的输出 作

为 LSTM 的输入： 

  (5) 

其中， 表示 LSTM 的非线性映射函数， 表

示注意力机制中的查询向量。 



 

本文中，密钥向量 是再经过一层 LSTM 产

生的： 

  (6) 

因此，编码器主要就是将输入的特征编码成深

度高级的特征表示： 

  (7) 

 

图 2  编码器的结构框架图，其中 i 表示时间索引 

2.2  注意力机制 

注意力机制的主要目标是根据输入的查询向量

和密钥向量 自动地去计算注意力权重，然后

让网络在学习的时候可以根据注意力权重去选择

需要关注的特征，进而实现类似人类听觉系统的注

意力功能。 

注意力机制可以同时利用一个时间序列中过去

和将来的帧信息。根据注意力机制的原理，归一化

后的注意力权重 可以由下面的公式学习得到： 

  (8) 

其中，i 表示时间索引，score(*)表示两个向量之间的

相关性计算函数。 

本文采用文献[21]中 dot 的方式计算查询向量

和密钥向量 之间的相关性。 

  (9) 

最终，我们可以通过下面的公式得到上下文向

量 ： 

  (10) 

2.3  解码器 

解码器的主要目标是利用上下文向量 、编码

器的输出密钥向量 以及输入的噪声和混响特征

估计出干净的直达声。 

首先，将上下文向量 和密钥向量 拼接在一

起，作为一个注意力机制的特征向量，然后，将此

特征向量输入到一个全连接网络中获得一个隐层

表示 ：  

  (11) 

其中，tanh 表示 tanh 激活函数， 表示拼接

(concatenation)操作， 和 分别表示全连接层的

权重和基。将此隐层表示送到另外一个全连接层，

学习出干净直达声的掩蔽值 。 

  (12) 

最后，利用估计出的掩蔽值 和噪声和混响特

征 估计出干净的直达声 ： 

  (13) 

整个网络的目标函数为估计出的直达声和真

实的直达声幅值谱之间的均方误差: 

  (14) 

其中，TF 表示时频块的个数。 

3  实验 

3.1  数据库 

表 1  用于生成模拟训练集数据的配置 

干净语音数据 TIMIT 训练集中 4620 句语音 

RT60 0.2s 至 2s，步长为 0.2s 

噪声数据库 100 Nonspeech Sounds 

SNR(dB) -5, 0, 5, 10 

表 2  用于生成模拟验证集数据的配置 

干净语音数据 TIMIT 训练集中 561 句语音 

RT60 0.3s 至 1.9s，步长为 0.2s 

噪声数据库 100 Nonspeech Sounds 

SNR(dB) -5, 0, 5, 10 

表 3  用于生成模拟测试集数据的配置 

干净语音数据 TIMIT 测试集中 284 句语音 

RT60 0.35s 至 1.95s，步长为 0.1s 

噪声数据库 100 Nonspeech Sounds 与

NISEX-92 

SNR(dB) -5, 0, 5, 10 

本文所有的实验都是在 TIMIT[22]数据库上进

行的。TIMIT 数据库共有 630 位说话人，每位有 10

句话。本文的训练集、验证集和测试集的产生方式

都一样。混响是通过干净语音与不同的 RIR 卷积产

生的，与文献 [23] 类似。 RIR 的生成是使用

image-source[24]的方法。训练集和发展集的噪声包

括 100 种不同的噪声类型[25]。 

对于训练集，利用 TIMIT 训练集中 4200 句干



 

净的语音卷积上 10 种不同的 RIR，一共有 46200

的训练句子。对于发展集，从 TIMIT 训练集中随机

选出 561 个干净语音，然后与 9 种不同的 RIR 卷积，

共有 5049 语音数据。然后，训练集和验证集按照 4

种不同的信噪比 (signal-to-noise, SNR)（ -5,0,5,10 

dB）与 100 Nonspeech Sounds 噪声数据进行混合。

详细的配置信息如表 1 和表 2 所示。对于测试集，

随机从 TIMIT 测试集中选取 284 句干净语音，然后

与 18 种不同的 RIR 卷积，共有 5112 句语音数据。

与训练集和发展集不同的是，测试集的噪声种类除

了100 Nonspeech Sounds噪声数据还包含了12种未

见过的噪声种类：NISEX-92[26]。最后，按照 4 种

SNR（-5,0,5,10 dB）与这些噪声进行混合。详细的

配置信息如表 3 所示。 

3.2  实验设置 

为了降低计算和内存成本，所有的语音数据的

采样率都设置为 8000 Hz。输入特征是 129 维的噪

声和混响的幅值谱，STFT 的窗长为 32 ms，使用汉

明窗，帧移为 16 ms。本文的模型是基于 tensorflow

深度学习框架进行的。 

本文所提的方法共有 3 层 LSTM，每层有 512

个隐藏层节点。所有的模型都包含随机丢失项

(dropout)，丢失率为 0.5。批处理的大小是随机选取

20 个句子。最小训练轮数为 30。初始学习率为

0.0005，当训练目标函数的值在发展集上增加时，

学习率就减小为原来的 0.7。所有的模型都是利用

Adam[27]算法进行优化。 

本文共使用两个基线系统，一个为 LSTM，设

置与所提方法一样；另一个是 WPE 方法，我们使

用文献[6,7]中开源的 matlab 代码来实现。 

3.3  评估指标 

本文，为了更好的评估增强后语音的质量，我

们使用以下三种客观评估方法：语音质量的感知评

价(perceptual evaluation of speech quality, PESQ)[28]，

倒谱距离(cepstral distance, CD)[29]和对数似然比(log 

likelihood ratio, LLR)[30]。 

3.4  实验结果及分析 

如表 4 所示，显示了不同实验方法的 PESQ、

CD 和 LLR 的实验结果的平均值，其中 PESQ 的值

越大表示增强效果越好，而 CD 和 LLR 的值越小表

示增强的效果越好。从表 4 我们可以看出，本文所

提的方法 LSTM-attention 的去混响性能要明显好于

WPE 和 LSTM 这两个基线系统。具体地来说，与

LSTM 基线系统相比，本文提出的方法 PESQ 性能

相对提升了 4.2%；对于 CD 和 LLR 的值，本文所

提的方法分别相对下降了 8.9%和 11.4%。这些结果

表明了本文所提方法对于语音降噪和去混响的有

效性。本文所提方法是基于注意力机制进行自动地

计算注意力权重，然后让网络在学习的时候可以根

据注意力权重去选择需要关注的特征。也就是说类

似人类听觉系统的注意力功能，在对编码后的特征

进行计算时，注意力机制更加关注干净的直达声部

分，而忽视或者降低对噪音和混响成分的关注程

度。 

表 4  不同实验方法的 PESQ，CD 和 LLR 的实验结果的平

均值 

方法 PESQ CD(dB) LLR(dB) 

原始混合信号 1.91 5.44 0.95 

WPE（基线） 1.93 5.39 0.94 

LSTM（基线） 2.38 5.19 0.88 

LSTM-attention

（本文所提方法） 

2.48 4.73 0.78 

    注：PESQ 的值越大表示增强效果越好，CD 和 LLR 的值越小表示

增强的效果越好。 

此外，从表 4 中我们还可以看到，WPE 方法对

噪声和混响有一定的增强效果，但是效果很微弱。

这表明，在同时存在噪声和混响的条件下，WPE 语

音增强的效果一般。这是因为，WPE 算法是基于只

有没有加性噪声的环境下进行语音去混响的，所以

一旦存在加性噪声，就会严重影响系统的性能。 

图 3、4 和 5 中展示了在不同实验方法在可见

噪声种类(seen)和不可见噪声种类(unseen)下 PESQ

的实验结果。其中 seen 表示测试集中的噪声种类跟

训练集中的一样，即 100 Nonspeech Sounds 中噪声

数据；unseen 表示测试集中的噪声种类跟训练集中

的不一样，即 NISEX-92 中噪声数据。 

从图 3 中可以看到，无论是在 seen 还是 unseen

的情况，本文所提的方法 LSTM-attention 的 PESQ

性能总好于另外两个基线系统，这表明了我们方法

的优越性。从图 4 和图 5 中，我们发现，基于 LSTM

的基线系统在 seen 的情况下可以达到一个不错的

效果，但是在 unseen 的情况，其性能表现很差。比

如，图 4 中，基于 LSTM 的基线系统 CD 的得分与

WPE 差不多；尤其是在图 5 中，LSTM 的基线系统

LLR 得分性能比 WPE 还要差，甚至还不如没有处

理的原始混合信号的性能。但是，本文提出的基于

注意力机制的 LSTM-attention 方法无论是对于

PESQ 还是 CD 和 LLR，其性能都要好于基线系统，

特别是对于 unseen 的情况，本文所提的方法性能更

加突出。这表明，本文提出的 LSTM-attention 方法

更加具有泛化性，因为在真实环境中，许多噪声的

种类是未知的，对于处理未见过噪声种类的能力格

外重要。 

 



 

 

图 3  不同实验方法在可见噪声种类和不可见噪声种类下

PESQ 的实验结果，其中 seen 表示测试集中的噪声种类跟训

练集中的一样，unseen 表示测试集中的噪声种类跟训练集中

的不一样。 

 

图 4  不同实验方法在可见噪声种类和不可见噪声种类下

CD 的实验结果 

 

图 5  不同实验方法在可见噪声种类和不可见噪声种类下

LLR 的实验结果 

4  结论和展望 

本文提出了一种基于注意力机制的语音降噪

和去混响方法。与人类听觉系统的注意力功能类

似，本文所提的方法利用注意力机制自动地计算注

意力权重，使网络在计算的时候更加关注干净的直

达声部分，而忽视或者降低对噪音和混响成分的关

注程度。实验结果表明，本文提出的 LSTM-attention

方法要好于 WPE 和 LSTM 基线系统。与 LSTM 去

混响方法相比，本文提出的方法 PESQ 性能相对提

升了 4.2%；对于 CD 和 LLR 的值，本文所提的方

法分别相对下降了 8.9%和 11.4%。此外，对于 unseen

的情况，本文所提的方法语音去混响效果更加突

出。在今后的工作中，我们将注意力机制用到多通

道语音去混响中，利用多通道中的方位信息，去指

导语音去混响。 
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Abstract: The human auditory system can focus on the content of interest according to the attention mechanism. Motivated 

by this, in this paper, we propose an attention-based single channel speech dereverberation method. The proposed method is an en-

coder-decoder structure based on long-short term memory (LSTM). First, the encoder is used to encode the mixed speech signal into 

high-level representations. Then these representations are used to compute the attention. Therefore, the proposed method can pay 

more attention to the anechoic speech, while neglecting or reducing the attention to noise and reverberation. Finally, the target mask 

can be acquired by the decoder. Our experiments are conducted on the TIMIT dataset. Experimental results show that the proposed 

models achieve better performance than weighted prediction error (WPE) and LSTM based baselines. Compared with the LSTM 

baseline, the proposed method produces a relative improvement of 4.2% for PESQ measure, and a relative descending of 8.9% and 

11.4% for CD and LLR measures. Especially for unseen noise case, the performance of the proposed method can be more promi-

nent. 

Key words: attention mechanism; speech dereverberation; noise reduction; long-short term memory; weighted prediction er-

ror 


