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融合卷积网络与残差长短时记忆网络的轻量级骨导语音盲增强
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摘 要：基于深度学习的骨导语音盲增强已经取得了较好的效果，但仍存在模型体积大、计算复杂度高

等问题。为此提出一种融合卷积网络和残差长短时记忆网络的轻量级骨导语音增强深度学习模型，该

模型在保持语音增强质量的前提下，能有效提升骨导语音盲增强的效率。该模型借助卷积网络参数量

小、特征提取能力强等优点，在语谱图频率维度引入卷积结构，从而深入挖掘时频结构的细节和高低频

信息间的关联关系以提取新型特征，并将此新型特征输入改进后的长短时记忆网络中，用于恢复高频

成分信息并重构语音信号。通过在骨导语音数据库上实验，表明所提模型可以有效改善高频成分的时

频结构，在提升增强效果的同时，降低了模型体积和推理的计算复杂度。
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Abstract：Bone-conducted speech enhancement based on deep learning has reached a milestone recently.
However，there are still some issues to prevent its real-world applications，such as large models and high
computational complexities. In this paper，a lightweight deep learning model is proposed to improve the
efficiency of bone-conducted speech enhancement. Inspired by the fact that convolution network has unique
advantages in feature extraction with a few of parameters，convolution structures are introduced into the
frequency dimensions of the spectrogram in our model. These structures can extract the details of the
spectrogram in the time-frequency structures and explore the potential relationship between high and low
frequency components. These new features extracted by CNN are fed into the improved long short-term
memory network to recover high-frequency components information and reconstruct speech signals. From
the experiments on bone conduction speech database，we can draw a conclusion that the proposed model can
reconstruct the time-frequency details of the high-frequency components. While improving the enhancement
performance，the model size and the computational complexity are reduced.
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引 言

骨传导麦克风（Bone‑conducted microphone，BCM）有别于传统的空气传导麦克风（Air‑conducted
microphone，ACM），是通过拾取人声带振动采集语音信号的。BCM采集到的语音称为骨导语音，

ACM采集到的语音称为气导语音。由于背景噪声的强度不够，无法使 BCM产生震动，在声音采集阶

段就屏蔽了背景噪声，所以 BCM具有较强的抗背景噪声性能，从而在军事行动、抢险救灾、车间工厂等

场景中具有非常广阔的应用前景。

骨导语音只能拾取声带振动，根据人体发声的规律研究，采集到的骨导语音缺少了鼻、口腔、嘴唇

等器官的辐射效应，因此骨导语音的高频成分衰减十分严重，几乎采集不到 2.5 kHz以上的频率成分。

图 1分别展示了同一句话的气导语音语谱图和骨导语音语谱图。从图 1可以看到，骨导语音的低频成

分与气导语音非常相似，但高频成分丢失，导致骨导语音的听感沉闷、不清晰。因此，改善骨导语音质

量，对于强噪声环境下语音通信具有重要意义。

当前骨导语音相关的增强方法主要分为两大类：一是融合性的增强方法，结合气导语音的完整性

以及骨导语音的抗噪性，实现融合性的语音增强；二是不依赖于气导语音的骨导语音盲增强方法。盲

增强方法是指在增强语音时，不需要气导语音作为辅助，只依靠缺失了高频信息的骨导语音信息恢复

出原始的气导语音。由于骨导语音缺失大量信息，骨导语音盲增强有别于一般的语音去噪增强，且基

于深度学习方法需要大量的数据集进行训练，目前缺少通用的大型骨导语音数据集，因此骨导语音盲

增强的难度更大，且相关研究较少，本文对骨导语音盲增强方法进行研究。

传统的盲增强方法有无监督频谱扩展法［1‑2］、均衡法和谱包络转换法等。由于骨导语音在声源处缺

少了鼻、口腔、嘴唇的辐射模型部分，导致高频信息缺失，这 3种方法都尝试寻找一种声道转换模型，实

现骨导语音到气导语音的增强。均衡法试图找到一种声道变换函数，建立气导语音与骨导语音在频谱

分量上的映射关系，对骨导语音的频谱分量进行增强，此方法能够恢复部分缺失的高频信息，但由于其

采用长时谱的平均分量进行计算，容易导致语音信号不连续［3］。谱包络转换法同样基于语音信号的

源-滤波器模型，利用谱包络特征表示声道模型的特征，此方法与均衡法相比优势在于增强后的语音

信号更为连贯［4］。声道模型包含了复杂精密的人体器官结构，尚无准确的模型能刻画声道特征，受限于

计算能力、模型的非线性表达程度，以上增强方法对于语音信号的表征、高频成分的恢复能力有限。

近年来，大量深度学习的方法极大地推动了语音信号处理、图像处理领域的研究，在语音增强、语

图 1 气导语音与骨导语音语谱图

Fig.1 Spectrogram of air‑conducted and bone‑conducted speeches
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音识别、目标检测等各类任务上都取得了不俗的效果。深度学习网络是一种端到端的模型，其优势在

于能够拟合非线性特征、处理复杂信息。Xu等［5］设计了一个深度神经网络（Deep neural network，
DNN）来学习噪声语音与干净语音间的映射关系，采取全局方差均衡和 Dropout策略，提升了增强语音

的客观和主观度量指标，同时噪声感知训练技术使其具有良好的泛化能力。Jiang等［6］首先提取语音梅

尔倒谱系数（Mel‑frequency cepstral coefficient，MFCC），该特征更符合人耳听觉特性，而后输入 DNN
重构语音幅度谱，结果证明此方法有效提升了语音增强效果，并且减少了模型训练所需的数据量。尽

管 DNN具有较好的非线性表达能力，但由于语音信号是一种时序性信号，具有上下文关联的特点，而

DNN在处理经傅里叶变换后得到的语谱图时，容易忽略相邻帧之间的关联，限制了DNN在语音增强方

面的性能。

DNN的隐藏层中节点之间是孤立的，只有不同隐藏层之间的节点间才存在连接，而循环神经网络

（Recurrent neural network，RNN）通过在隐藏层节点中建立连接［7］，使当前时刻的节点可以保留之前时

刻的信息，因此在处理序列问题时，RNN能充分考虑全局信息。然而，若序列长度过长，RNN在反向传

播的过程中，梯度持续累积，直到无穷大或无穷小，这种现象称之为梯度爆炸和梯度消失，无法记忆长

期的序列。长短时记忆网络（Long short term memory network，LSTM）加入了门控机制，引入输入门、

遗忘门、输出门控制不同时刻记忆之前时刻信息的权重，克服了 RNN的缺陷，使得网络在处理长序列

问题时，依然可以保持“记忆力”。Liang等［8］在 LSTM的基础上，结合注意力机制，采用通道间相关性

的理想比值掩码作为学习目标，对噪声污染较小的信息进行筛选，有助于重构干净语音。Lee等［9］在双

向 LSTM（Bi‑directional LSTM，BLSTM）的基础上，将语音功率估计和噪声功率估计融合到频谱滤波

框架中，并提出一种具有先验信噪比的附加内部约束，有效提升了语音增强质量。

RNN和 LSTM的优势在于处理上下文关联信息，但对于语谱图中高低频信息间的关联系利用不

足。卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）是图像处理领域的佼佼者，CNN类似于人眼对

物体的观察，局部感知特性使其拥有对细节的刻画能力，权值共享结构减少了网络的参数量。CNN对

结构特征的表征能力是 RNN、LSTM的短板。Kounovsky等［10］利用 CNN构造了一个去噪自编码器

（Denoisisng autoencoders，DAEs），实验表明对于语音对数功率谱的增强效果中，基于 CNN的 DAEs比
基于全连接（Full connection，FC）的性能提升了 8%。此外，Pandey和Wang［11］基于编解码（Encoder‑de‑
coder）网络架构，编解码器采用 CNN结构，并在编码器和解码器之间增加了一个时域卷积模块，利用当

前和之前帧的信息重构增强语音，该模型增强效果强于 LSTM，且由于是全卷积的模型，训练参数显著

减少。郑昌艳等［12］将 LSTM模型应用于骨导语音盲增强的研究中，得到增强语音后，为了解决过平滑

问题，采用了非负矩阵分解（Non‑negative matrix factorization，NMF），进一步提高了语音质量。LSTM
对于骨导语音增强具有不错的效果，但其参数量过大，仍需要一种轻量化的模型用于实现实时性的语

音增强。

本文构建了一种卷积网络与残差 LSTM联合模型，在浅层 LSTM的前端引入卷积网络，以达到简

化模型，提升增强效果的目的。首先描述了联合模型的架构；其次介绍了模型中的关键模块及其设计

思路；再次进行了实验仿真及结果分析；最后对本文工作进行了总结。

1 骨导语音盲增强的模型架构

1. 1 总体架构

考虑深层 LSTM模型存在参数量大，计算时间复杂度较高，浅层 LSTM增强效果不佳的矛盾，而

CNN具有参数量小，对结构特征提取能力强的优势，借助 CNN可以在减小模型复杂度的同时，提升浅

层 LSTM的增强效果。本文提出了一种融合卷积网络与残差 LSTM的语音增强模型（Res‑convolutional‑
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recurrent neural network，RCRNN）训练的骨导语音盲增强方法。

RCRNN联合模型的总体结构如图 2所示。语谱图作为网络输入，在频域上进行卷积操作，提取频

域上的结构特征以及高低频信息间的结构约束，随后将 CNN的输出拼接后输入 LSTM，得到增强后的

语音。同时，为了扩大卷积核的视野，采用了扩张卷积，获取更大的感受野；为了提高网络训练效率，在

LSTM中引入了残差连接，进一步减小出现梯度消失和爆炸问题的可能性。损失函数选择均方误差

（Mean square error，MSE），将增强后语谱图和原气导语音语谱图进行对比，根据两者的MSE优化模型

参数。

1. 2 网络结构

本文采用卷积 ‑残差 LSTM实现骨导语

音盲增强，其网络结构如图 3所示。CNN作

为残差长短时记忆网络（Residual long short
time memory network，RLSTM）的前端特征

提取网络，在频率轴方向提取频率特征以及

高低频率间的结构相关性特征，不同的卷积

核从骨导语音语谱图中提取到不同的高维特

征，将卷积网络得到的所有通道的特征按频

率方向拼接后输入 RLSTM，通过若干 LSTM
隐藏层的训练，最后添加一个全连接层将高

维特征降维映射到低维特征，得到增强后的

语音语谱图。

卷积模块中共有 3层扩张卷积层，分别为 CONV1、CONV2和 CONV3，每层卷积后，连接 ReLu非
线性激活函数。拼接重排层得到所有卷积核提取到的高维特征，将其按频率方向拼接后，作为新的特

征矩阵输入 RLSTM，残差长短时记忆模块有两个隐藏的 LSTM层，对时序上的特征进行建模提取，最

后通过一个全连接层 FC降维，将高维特征映射到低维特征，得到增强后的语谱图。

网络采用联合训练的方式，引入 CNN来弥补 LSTM对语音信号频域信息利用不充分的问题，整个

网络先后对语谱图的频域、时域信息进行特征提取、训练，达到增强骨导语音的目的。

图 2 RCRNN联合模型增强方法的结构

Fig.2 Structure of RCRNN joint model enhancement method

图 3 RCRNN网络结构

Fig.3 Network structure of RCRNN
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本文采用了 LSTM作为基础模型而不是性能更优的 BLSTM，因为 BLSTM不仅利用了过去时刻

的信息，也利用了未来时刻的信息，以此获得更好的性能，但处理长时间的语音时，BLSTM参数量和预

测推理时间无法满足实时语音增强的要求。

1. 3 训练目标与优化

在训练时，将预测数据与标签数据的MSE作为损失函数，据此对模型进行优化。骨导语音幅度谱

X经模型预测后得到的增强幅度谱为 Ŷ，模型训练的输出目标是气导语音幅度谱Y，模型利用有监督的

方式进行学习，Ŷ与Y的MSE定义为模型的训练误差

JMSE (W，b) = 1
2  Ŷ (X，W，b) - Y 2

（1）

式中 JMSE表示模型的训练误差。在语音增强任务中，模型输出的增强后语音应该尽可能接近原始语

音，所以 Ŷ与Y的MSE越小越好，模型的优化目标可表示为

W，b← argmin
W，b

1
2  Ŷ (X，W，b) - Y 2

（2）

式中W和 b分别为神经元的权值和偏置参数。网络训练时目标为最小化 JMSE，根据链式法则由后向前

逐层更新各层的神经元权值W和偏置 b，寻找最优值采用的方法是梯度下降法。

2 算法设计及关键模块

2. 1 算法设计

本文工作的算法流程如图 4所示。算法流程包括 3个步骤：

（1）在数据预处理阶段，首先将骨导语音 x (n)和气导语音 y (n)的波形最大最小归一化到［-1，1］，

而后分别进行分帧加窗、短时傅里叶变换（Short time Fourier transform，STFT），对语音幅度谱取对数

得到对数幅度谱并计算其均值方差，最后进行均值方差归一化。

图 4 本文算法设计

Fig.4 Design of the proposed algorithm
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（2）在模型训练阶段，首先初始化模型参数记为 θ0，将骨导语音训练数据输入模型得到估计值，以

网络训练目标气导语音数据为参照，计算训练误差，并优化模型参数 θn，直到训练轮次结束或连续 5轮
误差不再下降。

（3）在增强阶段，骨导语音经过数据预处理后输入训练好的模型，得到估计的对数幅度谱，最后与

原始骨导语音对应的相位谱进行短时傅里叶逆变换和重叠加操作得到增强后的语音波形。

2. 2 扩张卷积及其设计思路

扩张卷积（Dilated convolution）［13‑14］也被称为空洞卷积或者膨胀卷积，在卷积核大小不变的情况

下，卷积计算时跳跃性地选择数据，以此来增加卷积核的感受野，由于未改变卷积核大小，可以在参数

量不变的情况下，达到扩大感受野的目的。扩张卷积中引入了扩张率的概念，可以视作在普通卷积核

中，每个权值之间填充若干个零后得到一个新的卷积核，由新卷积核完成卷积运算。普通卷积运算可

表示为

F ( s) = (x*k) ( s) = ∑
i= 0

m- 1

x ( )s- i ∙k ( )i （3）

式中：x为输入序列，*表示卷积操作，k为卷积核，m为卷积核尺寸。扩张卷积可表示为

F ( s) = ( x*d k ) ( s) = ∑
i= 0

m- 1

x ( )s- d∙i ∙k ( )i （4）

式中，*d表示扩张率为 d的扩张卷积操作，当 d= 1时，扩张卷积等价于普通卷积。

尽管扩张卷积能同时达到扩大感受野和保证特征图信息的目的，但由于卷积核在计算过程中存在空

洞，所以输入的语谱图中不是所有时频信息都参与了卷积运算，若连续的卷积层采用相同的扩张率时，便

会出现网格效应（Gridding effect）。图 5展示的是多次叠加扩张率为 2的 3×3卷积核出现的结果。此外，

尽管扩张卷积扩大了感受野，但会影响卷积核对细节特征的提取，且扩张率越大，细节丢失越严重。

因此，本文采用了“锯齿状”的扩张率，在 3层的卷积网络中，扩张率分别设置为［1，2，5］，锯齿状的

扩张率可以保证所有输入信息都不会被遗漏。同时，骨导语音的语谱图在增强过程中，既要关注高低

频之间的关联性，也要保留时频结构上的细节，不同大小的扩张率恰好可以满足这个需求。在卷积核

大小的设置上，借鉴文献［15］的工作，卷积仅在频率轴方向上进行，可以获得较好的增强性能，卷积核

在时间轴上尺寸设为 1，仅用于提取频域特征。

2. 3 残差 LSTM及其设计思路

LSTM是一种特殊的 RNN，RNN当前时刻 t的输入分别是当前时刻输入值 x t，上一时刻输出值

h t- 1，以及上一时刻的神经元状态 C t- 1；输出分别是当前时刻输出值 h t以及当前时刻的神经元状态 C t，

图 5 3次扩张率为 2的 3×3卷积后的结果

Fig.5 Results of three times of 3 × 3 convolution with expansion rate of 2
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通过节点间建立的连接使网络记住之前的信息。通过增加输入门限、遗忘门限和输出门限，使模型按

照一定权重系数将当前时刻输入信息 x t、神经元状态信息 Ct- 1、上一时刻输出信息 h t- 1计算出当前时

刻输出信息 h t，它们之间的关系可表达为

f t= σ (W f ∙ [ h t- 1，x t ]+ b f ) （5）
it= σ (W c ∙ [ h t- 1，x t ]+ b i ) （6）

~C t= tanh (W c ∙ [ h t- 1，x t ]+ b c ) （7）
C t= f t*C t- 1+ i t*

~
C t ) （8）

o t= σ (W o [ h t- 1，x t ]+ bo ) （9）
h t= o t*tanh (C t ) （10）

式中：f t、i t、o t分别表示遗忘门、输入门和输出门，C t表示细胞状态。

本文算法中，在隐藏层之间加入残差连接，将上一层的输入和当前层的输出作为下一层的输入，那

么当前层网络的训练目标就转换为输入数据与目标之间的残差，随着网络层数的加深，这个残差值会

逐渐减小，每层网络只需拟合逼近残差。He等［16］提出的加入残差连接的 Resnet，大大加深了神经网络

的深度，提升了图像识别的精度。引入残差连接后，可以避免产生梯度消失和梯度爆炸的问题，解决了

网络达到一定深度后性能下降的问题，深度网络达到一定深度时，网络会出现退化的现象，在连续的矩

阵乘法运算后，权重矩阵的秩会降低，意味着权重矩阵中有效的参数越来越少，特征表达能力越来越

弱，把网络浅层的输入连接到深层网络与深层网络的输入融合，网络训练目标就从拟合目标数据变成

了拟合目标数据与输入数据的差，随着网络层数加深，拟合会越来越精确，有利于提升深层网络表达的

特征质量。

3 实验设置与结果分析

3. 1 数据集和评价指标

本文选取了文献［17］中的骨导语音语料库作为训练数据。数据库中有利用喉震式麦克风采集的

骨导语音与对应的气导语音，每条语音的时长为 3~5 s不等，语音为 32 kHz采样率、16 bit量化。本文选

取了男 1、男 2，女 1、女 2各 200条语音作为数据集，对每个人的语音分别进行实验。在实验数据中随机

选取单个说话人的 140条语音作为训练集，30条语音作为验证集，30条语音作为测试集。本文针对单

人的骨导语音进行训练，也用说话人本人的语音作为测试数据，在不同模型上测试增强性能。

感知语音质量评估（Perceptual evaluation of speech quality，PESQ）［18］、短时客观可懂度（Short‑time
objective intelligibility，STOI）［19］、对数谱距离（Log spectral distance，LSD）［20］是评价语音质量最常用，

且具有代表性的客观评价指标。PESQ能预测待测语音的主观MOS值，PESQ将待测语音和原始语音

滤波变换后，综合待测语音与原始语音的时频特性，给出一个在［-0.5，4.5］区间的 PESQ得分，语音质

量与 PESQ得分成正比。STOI是衡量语音的重要指标之一，对于语音来说，只有听懂和听不懂两种情

况，可以理解为在短时内可懂度是二值的，其范围在［0，1］之间，越接近 1质量越好。STOI是将待测语

音和原始语音经过移除静音区、STFT变换、归一化后计算短时谱向量的相关系数得到的。LSD衡量

待测语音对数谱与原始语音对数谱之间的距离，LSD的值越小，说明待测语音越接近于原始语音，增强

质量就越高。

3. 2 基线系统及参数设置

本文选取 2种不同深度和不同参数的 LSTM模型作为对比，分别是：（1）4层隐藏层，每层 256个节

点（简记为 LSTM1）；（2）两层隐藏层，每层 256个节点（简记为 LSTM2）；均采用MSE作为损失函数优
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化模型。

下面介绍本文所介绍的 RCRNN模型参数设置以及实验设定。原始语音采样率为 32 kHz，但由于

骨导语音的高频成分缺失严重，STFT幅度谱在 2.5 kHz以上几乎已没有能量，若要将骨导语音的频率

成分恢复到 8 kHz甚至 16 kHz，难度较大，且耗费的计算资源和参数将大大增加。首先将语音降采样到

8 kHz，而后进行分帧加窗操作，利用语音短时平稳性特点使语音具备做傅里叶变换的条件，最后进行

256维的 STFT，得到频率维度为 129维的语音幅度谱。

模型结构和参数以及输入输出数据的维度如表 1所示。129维的幅度谱先后通过卷积网络和残

差 LSTM，两个网络由一个拼接重排层连接，卷积网络的通道数依次是［16，32，64］，卷积核大小为

3×3，首层填充数为（1，0），其余层的填充数为（1，1），扩张率分别为（1，2，5）；残差 LSTM共 2层，每

层都由 256个节点组成。模型采用两个网络联合训练的方法，MSE设为损失函数用来优化模型，为了

防止模型对于训练集数据出现过拟合问题，所有网络都设置了 dropout=0.2。CNN的参数从前至后

依次表示卷积的输出通道数（Out channels）、卷积核大小（Kernel size）、填充数（Padding）、扩张率（Di‑
lation rate）。

3. 3 实验结果和分析

实验结果的 PESQ、STOI、LSD值如表 2~4
所示，共列出了基线模型与本文所提模型在 4个
不同说话人数据集上的实验结果。从平均值上

看，RCRNN在 3个指标上都要优于同样具有 2层
LSTM隐藏层的 LSTM2，同时，在 STOI和 LSD
两个指标上，RCRNN要优于有 4层 LSTM隐藏

层的 LSTM1，PESQ指标上，两者的差距很小。

表 1 网络结构参数

Table 1 Parameters of network structure

隐藏层名称

Dilated CONV1
Dilated CONV2
Dilated CONV3

Reshape
LSTM1
LSTM2
FC

输入数据尺寸

1×T×129
16×T×64
32×T×31
64×T×12
T×768
T×768
T×768

隐藏层参数

16,(3×3),(1,0),1
32,(3×3),(1,1),2
64,(3×3),(1,1),5

768
256
256
129

输出数据尺寸

16×T×64
32×T×31
64×T×12
T×768
T×768
T×768
T×129

表 2 3种模型在不同实验对象下的 PESQ值

Table 2 PESQ scores of three models for different
speakers

模型

LSTM1
LSTM2
RCRNN

女 1
3.378

3.317
3.363

女 2
3.152
3.024
3.201

男 1
3.219
3.179
3.225

男 2
3.065

2.978
3.014

平均值

3.204

3.125
3.201

表 3 3种模型在不同实验对象下的 STOI值
Table 3 STOI scores of three models for differ⁃

ent speakers

模型

LSTM1
LSTM2
RCRNN

女 1
0.899

0.894
0.894

女 2
0.851

0.847
0.850

男 1
0.882
0.879
0.889

男 2
0.810
0.797
0.817

平均值

0.861
0.854
0.863

表 4 3种模型在不同实验对象下的 LSD值

Table 4 LSD scores of three models for different
speakers

模型

LSTM1
LSTM2
RCRNN

女 1
0.812
0.813
0.801

女 2
0.824
0.831
0.821

男 1
0.953
0.959
0.942

男 2
0.932

0.961
0.940

平均值

0.880
0.891
0.876
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RCRNN在 LSTM中采用了 2层 LSTM隐藏层的结构，可以体现出浅层的 CNN结构对语音增强性能的

提升效果。RCRNN在 LSTM2的基础上，PESQ提升了 2.5%，STOI提升了 1.1%，LSD降低了 1.7%，

与 LSTM1相比，客观指标上几乎相同。

从表 2中可以看出，3种基于 LSTM模型及其改进模型的骨导语音盲增强方法 PESQ得分能达到 3
分以上，这个分数已经达到了较高水平的增强效果，骨导语音在声源处就已经屏蔽了大部分的背景噪

声，增强的目的主要是恢复高频成分，提升语音听感，与当前效果较好的语音去噪方法相比，3分以上的

PESQ已经处于较高水平。性能上的提升得益于前端 CNN将低维特征扩充为高维特征，利用了高低频

信息之间的关联性。

从表 3，4可以看出，3种模型对女声的增强性能要好于对男声的增强效果，男女由于身体结构的

区别，发声时男声普遍更低沉，而女声更为清脆，体现在频率上就是男声低频厚重，而女声高频更清

晰。增强后的男声在 STOI值上要低于女声，这可能是由于男声低频信息的权重更大，在恢复高频成

分时比女声的难度更大，因此导致增强后语音高频部分的时频结构不够清晰，高频部分不足，语音的

主观听感厚重，在一定程度上影响了语音的可懂度。

图 6给出的是 3种网络结构的参数量大小以及在 30条语音的测试集上的预测总用时，与 LSTM1相
比可以看出，LSTM1的客观指标较好，但参数量最大，耗时最长，而 RCRNN达到了和 LSTM1几乎相

同的性能，但参数量减少了 42%，预测耗时降低了 46.6%。这里体现了 CNN的优势，CNN的参数量

小，模型复杂度较低，因此 RCRNN虽然加入了 CNN网络，但可以使用浅层的 LSTM，总体而言在模型

复杂度上 RCRNN比深层的 LSTM降低了近一半，预测时间也大大减少。与 LSTM2相比可以看出，由

于添加了 CNN特征提取模块，RCRNN的参数量和预测时间有所增加，但其增强效果有明显提升，这是

因为 RCRNN利用了 CNN强大的特征提取功能，采用扩张卷积的方式结合小卷积核对于细节的刻画能

力和大卷积核对于高低频信息的关联能力，因此，在保证模型复杂度和预测时间不明显增加的情况下，

RCRNN比浅层 LSTM的性能更好。

图 7展示了不同方法增强后语音的语谱图示例，可以看出，增强后骨导语音的高频成分基本上能够

较好地被恢复出来。由图中红色方框标出的位置可以看出，加入 CNN特征提取模块的 RCRNN，恢复

出的语音的语谱图在时频结构上更加清晰，语谱图结构上的细节恢复得更加准确。不过清音和辅音在

发声时声带不产生震动，只能依靠上下文信息对其进行恢复，因此 RCRNN对于清音和辅音的增强还是

存在不足。

图 6 3种模型的参数量和预测时间

Fig.6 Parameters and prediction time of three models

929



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36, No. 5, 2021

4 结束语

本文针对基于 LSTM的骨导语音盲增强方法模型复杂度高、预测时延较长，且没有充分利用时频

结构信息等问题，提出了一种融合卷积网络和残差 LSTM的模型结构（RCRNN），利用卷积网络参数量

小、特征提取能力强的特点，在网络输入的语谱图频率轴方向上进行扩张卷积操作，提取细节信息和高

低频关联信息，而后由改进后的残差 LSTM在时序上对骨导语音进行处理，以提升增强性能，同时减少

模型复杂度和预测时延，为实现语音实时增强提供便利。实验证明，加入特征提取卷积网络后，模型的

性能得到了提升，达到了与深层 LSTM相同水平的效果，由于使用浅层网络，模型的复杂度大大降低。

但由于骨导语音数据库较小，骨导语音与人体发声特点密切相关等原因，该方法对于多说话人的增强

效果还有待提高，这也是下一步研究的重点问题。
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