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摘要：喉振传声器以其优良的抗噪声特性已在多种强噪声场景中得到应用，但其产生的语音尚存在着中频成份厚重、高频成份缺失等问题，严重影响了语音的清晰度和可懂度。为改善喉振传声器的语音质量，本文提出了一种基于长短时记忆递归神经网络（LSTM-RNN）的喉振传声器语音盲增强算法。与基于低维的谱包络特征估计算法不同，该算法首先利用LSTM-RNN对喉振传声器语音与空气传导语音的高维对数幅度谱之间的转换关系进行建模，能有效捕捉上下文信息实现语音幅度谱的重构，然后采用非负矩阵分解（NMF）对估计出的语音幅度谱进行处理，有效抑制了过平滑问题，进一步提高了语音质量。仿真实验得到的LLR、LSD、PESQ性能指标表明，该算法可有效改善喉振传声器的语音质量。
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Abstract: Throat microphones have been used in a variety of strong noise scenarios due to their excellent anti-noise characteristics. However, the generated speech has some shortcomings such as much higher energy in middle frequency and severe loss of high frequency, which have greatly affected the speech quality and intelligibility. In order to improve the speech quality， a blind speech enhancement algorithm based on long short memory recurrent neural networks (LSTM-RNN) is proposed. In contrast to previous estimation algorithms based on low-dimensional spectral envelope features, this algorithm first models the relationship of the high-dimensional logarithmic amplitude spectrum between the throat and air-conducted microphone speech directly, and this kind of neural networks can impressively capture the context information to reconstruct the signal.  Secondly, the estimated speech amplitude spectrum is processed by non-negative matrix factorization (NMF), which can effectively suppress the over-smoothing problem and further improve the speech quality. The simulation results of LLR, LSD, PESQ show that this algorithm can effectively improve the speech quality of throat microphones.
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人体传声器（Body-Conducted Microphone, BCM）[1, 2]是一种利用人体骨头或者组织的振动产生语音信号的设备。现有的BCM设备包括喉振传声器（Throat Microphone，TM）、头骨传声器（Headset Microphone，HM）以及利用耳后组织的非声耳语传声器（Nonaudible Murmur Microphone，NAM）等。与常见的空气传导麦克风（Air-Conducted Microphone，ACM）不同，BCM采集的信号基本不受环境噪声干扰，具有很强的抗噪性能，因此常被应用于军事、工厂、极限运动、医疗等强噪声场合。例如，文献[2]利用NAM实现咽喉受损患者语音交流，文献[3]利用HM协助战场士兵通信，文献[4]利用TM实现鲁棒的语音识别。
虽然BCM具有很强的抗噪性能，但是由于人体信号传导的低通性，其语音高频成份衰减严重，截止频率通常在2.5kHz左右。并且由于声音不再经过口腔、鼻腔等传播路径，爆破音、擦音、鼻音等成份丢失。再加上设备机械振动的固有特性，语音的中频成份相比于ACM语音厚重[5, 6]。这些问题使得BCM语音听
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起来比较沉闷，语音质量达不到人耳舒适度需求，从而在一定程度上影响了BCM的进一步推广应用。
近年来，诸多学者开展了与BCM语音相关的语音增强算法的研究，但是在多数情况下，BCM只是作为ACM语音增强的辅助。例如，文献[7]通过设计自适应的线性与非线性相结合的滤波，融合BCM语音与带噪ACM语音，文献[8]通过线性融合ACM与TM的声学特征来提高语音识别率。上述增强算法在增强阶段必须同时具有TM与ACM语音信息，在强噪声环境下，带噪ACM语音可能完全不可用，并且一些BCM设备并未配置ACM，因此存在较大的应用局限性。
BCM语音盲增强（Blind Enhancement，原称为盲恢复[9]，Blind Restoration）是指在增强阶段直接从已有的BCM语音中推断出纯净ACM语音信号，而不需要ACM语音信息作为辅助。现有的BCM语音盲增强算法大都是通过转换语音谱包络特征达到增强目的。例如文献[10]利用简单神经网络建立BCM到ACM语音加权线性感知倒谱系数（weighted Linear Predictive Cepstrum Coefficient，wLPCC）之间的转换关系；文献[9]认为线谱频率LSF比LPC特征拥有更好的稳定性，并且利用浅层递归神经网络实现特征的转换；文献[11]采用深度玻尔兹曼机神经网络，建BCM语音到ACM语音的LSF参数转换关系；文献[12][2]首先利用K-means聚类算法将TM语音的梅尔广义倒谱系数（Mel Generalized Cepstral Coefficients，MGC）分为10类，每一类分别建立简单神经网络映射MGC特征关系，以实现语音特征更精细的转换；文献利用语音转换中常用的语音分解合成模型STRAIGHT[13]（Speech Transformation and Representation using Adaptive Interpolation of Weighted Spectrum），将语音分解为谱包络特征、基音周期和非周期成份，利用GMM建立NAM与ACM语音梅尔倒谱系数之间的转换关系。上述增强算法可以较好改善BCM语音谱包络特征，但是由于特征维数较低，谱的细节信息不能很好恢复，因此增强效果与人耳舒适度需求仍有较大差距。
本文提出了一种基于特定说话人的喉振传声器语音盲增强算法，该算法利用长短时记忆递归神经网络模型[14]（Long Short Term Memory Recurrent Neural Networks，LSTM-RNN）直接建模TM语音和ACM语音高维对数幅度谱特征之间的映射关系，这种神经网络能够有效利用上下文信息实现特征学习，然后针对神经网络输出过平滑问题，利用非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factorization，NMF) [15]算法对估计出的幅度谱进行抑制平滑处理。本文的第1节重点阐述算法思路，第2节介绍了算法的具体实施步骤，第3节为仿真实验和结果分析，第4节是结束语。
1 算法思路
TM语音和ACM语音可看成由同一激励源（人的喉头）产生的信号，那么TM语音盲增强的关键就是要找TM语音到ACM语音声道特征之间的转换关系。显然，这是一种复杂的非线性转换关系，由于TM语音丢失了经过口腔、鼻腔等辐射的语音音素，并且不同人的身体传导特性也不尽相同，因此这种转换关系不仅基于语音音素，而且也基于特定说话人。
1.1 基于高维特征转换的TM语音盲增强
	 
以往的TM语音盲增强算法均是基于语音源-滤波器模型，将语音分解为激励（源）特征和声道（滤波器）特征，在假定激励特征不变的情况下，对低维的声道参数特征（如LSF、MGC）进行映射以实现语音增强。这些低维参数特征能够反映出语音谱包络的变化趋势，但对谱的细节信息描述不够，因而增强效果有限。为获取更高的增强语音质量，本文提出了一种基于高维谱特征转换的TM语音盲增强算法模型，并利用深度学习技术实现了TM与ACM语音高维特征间的有效转换，算法的总体思路如图1所示。
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	图1 TM语音盲增强总体思路


该算法首先根据基于信号的语音分解合成模型，将语音分解为高维幅度谱与相位谱，通过转换高维幅度谱实现TM语音盲增强。考虑到对数幅度谱能够对幅度谱进行有效压缩，减少动态范围，易于神经网络训练，算法最终选取了对数幅度谱作为转换特征。
1.2特征映射模型选取

TM与ACM语音在幅度谱上的差异主要表现为高频成份的严重丢失。从信息丢失严重的TM语音中恢复出高频信号并非易事，也可将这种恢复视为一种人工频谱扩展（简称频谱扩频，Artificial Bandwidth Extension）。但是传统的频谱扩频的目的是将原始语音信号从0.3~3.7kHz扩展到0.3~8kHz左右，关注的是电信网络传输语音信号的音质，而TM语音截止频率约为2.5kHz，不仅是人耳的听觉感知受到了影响，很多与内容相关的信息也丢失了。这种丢失的信息并不能简单地从单个语音帧的低频信息推断出，而是必须结合上下文信息，从语境中“猜测”丢失的信号。
深度学习强大的非线性映射能力使得高维特征之间的建模成为了可能。递归神经网络模型能够利用其内部的递归结构实现上下文信息的建模，因而更适合建模TM语音的“频谱扩展”问题。LSTM-RNN引入了精心设计的记忆单元结构解决了传统递归神经网络梯度爆炸和消失的问题，使得学习序列长时信息成为了可能。本文正是利用LSTM-RNN强大的序列学习能力，实现TM语音丢失信息的恢复。

1.3神经网络输出的后处理
神经网络在训练过程中，会依据TM和ACM语音的对数幅度谱之间的距离调整网络参数，调整中默认每个频点差距对距离的贡献是相同的。这种平均贡献会产生数据过平滑问题，因为语音数据的结构特点并未体现其中。
NMF是一种经典的字典学习方法，它能够将一个非负矩阵分解为两个非负矩阵的乘积，其中一个矩阵反映原矩阵的局部特征（又称为字典矩阵），另一个则反映这些特征的大小与增益称之为激活矩阵。由于字典基的数量远远小于原始数据的个数，为尽可能地还原原始信息，NMF能够有效地捕捉数据的结构特点[16]。本文利用NMF的这一优点缓解神经网络输出数据过平滑问题，这种后处理方法已在语噪分离[17]、频谱扩展[18]中得到成功应用。
2 算法实现

2.1 算法实现流程
算法的具体实现分为训练阶段和增强阶段。训练阶段主要包括：TM与ACM语音的特征抽取、基于LSTM-RNN的特征转换模型训练以及基于NMF的ACM语音特征字典学习。增强阶段主要包括： TM语音特征的提取，基于LSTM-RNN模型的特征转换，基于NMF的神经网络输出过平滑处理以及最终的增强语音合成。需指出的是，为使神经网络更好地收敛，我们需要对神经网络的输入数据进行高斯归一化[19]。
算法在训练阶段的具体步骤为：
step1：对训练集的TM语音
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和ACM语音
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分帧加窗并进行短时傅里叶变换，分别得到TM与ACM语音幅度谱特征
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与
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step2：对幅度谱特征
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进行对数变换得到对数幅度谱
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，计算出对数幅度谱每一维的均值与方差，记为
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step3：对数幅度谱
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分别进行高斯归一化，计算公式为：
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step4：将
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作为输入，
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作为输出目标，训练LSTM-RNN模型，得到训练好的模型，记为
[image: image20.wmf]G

；

step5：利用NMF对ACM语音幅度谱
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进行分解，得到字典矢量基
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算法在增强阶段的具体步骤为：
step1：对待增强的TM语音
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分帧加窗并进行短时傅里叶变换，得到TM语音幅度谱特征
[image: image24.wmf]T

与相位谱特征
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step2：对幅度谱特征
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取对数得到对数幅度谱
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，并根据训练集得到的TM语音对数幅度谱均值与方差进行高斯归一化，计算公式为：
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step3：利用训练好的LSTM-RNN模型对特征进行转换，得到输出
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step4：依据训练集ACM语音特征的均值、方差进行反归一化，并进行指数计算，得到估计的幅度谱：
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step5：根据训练阶段得到的字典
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，对
[image: image32.wmf]ˆ

S

进行过平滑处理，得到最终估计的幅度谱
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step6：利用反傅里叶变换（ISTFT）将
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合成增强语音
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整个算法的具体实现流程如图2所示，为简练起见，数据的高斯归一化与反归一化过程未在图中体现。
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图2 算法实现流程
2.2基于LSTM-RNN的特征映射
设TM的第
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帧语音的对数幅度谱特征为
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，相对应的ACM语音对数幅度谱特征为
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，并且均已经过高斯归一化。LSTM-RNN需联立多帧语音信息建模上下文关系，联立的帧数称为迭代步长，设为
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。联立形式通常为开窗，即连接前后
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帧信息推断中间帧信息。因此，LSTM-RNN的输入
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可表示为如下形式：
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其中，
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为输入样本个数索引。对应的目标输出
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，网络的训练目标函数为均方误差函数，如式（5）所示：
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其中，
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为样本总数，
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是对数幅度谱
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的估计，
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指经过LSTM-RNN的非线性转换函数，
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为神经网络的权值矩阵，
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为神经网络偏置值。LSTM-RNN根据目标函数计算出估计的对数幅度谱与目标对数幅度谱之间的误差，并根据此误差利用基于时间的反向传播算法（Back Propagation Through Time）更新神经网络参数。

与受限玻尔兹曼机-深度置信网络不同的是，LSTM-RNN输入信息并不是多帧语音信息的简单联合，它通过在激活单元中设计了三种门结构即输入门、遗忘门、输出门和一个记忆状态，实现了无用信息的丢弃和有用信息的保留，从而控制了信息流在神经网络中的有效流动。若没有丢弃无用信息的过程，则过多的信息会导致神经网络难以拟合，并其从理论上也可证明语音的前后帧信息对于推断当前帧信息并非都是有用的。
LSTM-RNN中，输入门
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以及当前时刻记忆单元的状态值
[image: image60.wmf]t

c

的计算过程如下：
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为当前时刻的输入值，对应的是
[image: image67.wmf]n

x

中的一帧。
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是隐藏层输出，
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为权重矩阵，例如
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指输入
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与遗忘门
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之间的权重矩阵，
[image: image73.wmf]b

为偏置值，例如
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b

为遗忘门偏置值，
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为激活函数。
这些公式清楚地展现了当LSTM-RNN接收到一帧数据后，会保留该帧中的有用信息，丢弃无用信息，并且更新记忆状态值，而此记忆状态存储着该帧之前所有的有用信息，由此上下文信息得到了联系。再输入下一帧数据，LSTM-RNN重复同样的动作，直到达到最大的迭代步长，即完成了上下文所有信息
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的输入，才可得到最终的输出。 
神经网络的最终输出
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需经过以下反归一化变换得到估计的对数幅度谱： 
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其中，
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表示第
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[image: image81.wmf]'

n

y

为重构的对数幅度谱，
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分别为ACM语音对数幅度谱的第
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维的方差与均值。
2.3过平滑处理
LSTM-RNN虽然能够很好地建模高维数据之间的相关关系，但是其输出
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存在过平滑的问题，我们利用NMF来缓解这个问题。
首先将训练集的ACM语音幅度谱
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经过非负矩阵分解算法得到字典
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及其激活矩阵
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，选取KL散度距离作为优化目标函数，如式（13）所示。式（14）、（15）分别为字典矩阵和激活矩阵计算的迭代过程：
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其中，字典矩阵
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等于幅度谱特征维度，
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为字典基矢量个数，激活矩阵
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分别为矩阵的行、列索引。
在得到
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后，固定字典矩阵对神经网络估计的幅度谱
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进行分解，可得到激活矩阵
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，最终得到抑制平滑后的幅度谱
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非负矩阵分解可对神经网络输出的幅度谱特征进行稀疏化重构，因而可以抑制过平滑问题。将经过NMF处理后的幅度谱与TM语音的相位谱经过反傅里叶变换并进行去重叠加操作，得到重构的增强语音。
3 仿真实验及结果分析
3.1实验数据及评估方法
目前，国内外没有公开可用的数据库，我们首先制作了某型号的TM设备语音与ACM语音的平行语音数据库。该数据库包括800个语句，由2男2女录制完成。录制时，每个人需同时佩戴喉振传声器和普通空气传导麦克风，并在声暗室中进行标准普通话录制。采用Cooledit软件录制，采样率为32kHz，采用16bit量化。录音语料来源于报纸、网络以及一些人为构造的音素平衡语句。每人共录制200句语音，每句话时长约在3~4s，200句语音被分为160句作为训练集，40句作为测试集，训练集与测试集中没有重复语料。
在模型训练前，首先对TM与ACM语音降采样到8kHz，然后进行能量归一化，使得两者语音能量在相近的动态范围内。语音特征提取时，帧长设为32ms，帧移设为10ms，STFT频点设为256，即得到的幅度谱维度实际为129维，幅度谱取对数后进行高斯归一化处理。
在评价指标中，采用了三种客观评价指标：对数谱距离（Log-Spectral Distance, LSD）、感知语音质量评估方法（Perceptual Evaluation of Speech Quality, PESQ）和对数似然比（Log-Likelihood Ratio, LLR）。LSD反映增强语音与理想ACM语音之间的对数幅度谱距离，其值越小表明语音质量越高。LLR是衡量语音线性预测系数距离的一种指标，其值越小表明语音质量越好。PESQ是一种能够很好评价语音主观试听效果的评价指标，其得分越高，表明语音质量越好。
3.2 LSTM-RNN与NMF模型参数设置

通过参数调整实验，本文得到的最优LSTM-RNN模型参数设置如下：2个隐层，每个隐层的单元个数为512，隐层的激活函数为正切（tanh）函数，输出层激活函数为线性（linear）函数，隐层丢弃正则化比率为0.2，迭代步长为23帧。
在LSTM-RNN训练过程中，随机选取10%的训练数据作为验证集，每批次（batchsize）送入的数据数量为128，采用均方根传播（Root Mean Square Propagation, RMSProp）算法更新网络参数，初始学习率设为0.01，当验证集误差不再减少时则学习率降为原来一半，直到验证集误差连续2次不再减少，则停止训练。比较不同LSTM-RNN参数设置下的验证集误差值，验证集误差最小的模型参数即为本文选取的最优LSTM-RNN模型参数。
图3为女声1数据训练时，固定隐层数为2，迭代步长为23，不同的隐层单元个数下的验证集误差值，横轴为训练的回合数。从图3中可看出当隐层单元数为512时，验证集损失函数值最小。对比隐层单元数为129、256时验证集损失函数值，可看出，随着隐层单元数的增加，验证集损失函数值降低明显，说明只有隐层单元数达到一定个数时，才能充分实现LSTM-RNN的拟合性能。对比隐层单元数为512和1024时验证集损失函数值，可看出，隐层单元个数并非越大越好，过大的隐层单元数会增加模型复杂度，也会影响LSTM-RNN的拟合。
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	图3  LSTM-RNN不同隐层单元个数下的验证集误差


本文依据NMF训练集ACM语音幅度谱分解时的重构误差值，选取最优的NMF字典个数，实验结果如图4所示。从图4中可看出，随着字典个数的增加，重构误差值逐渐减小，当字典个数达到600时，再增加字典个数，重构误差值已无明显降低，因此，本文选取的最优NMF字典个数为600。
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	图4  NMF不同字典基个数下的重构误差


3.3实验结果分析

为对比不同神经网络结构对高维特征转换的效果，本文将基于LSTM-RNN的特征转换算法（未经过NMF后处理，记为LSTM）与基于受限玻尔兹曼机-深度置信神经网络（记为DNN）的特征转换算法进行了比较，将基于DNN、LSTM-RNN的特征转换并且经过NMF后处理的算法分别记为DNN-NMF、LSTM-NMF。 
实验结果如表1~3所示，测试结果为每人40句测试语句的评价指标平均得分值。其中，TM指原始TM语音与ACM语音的对比结果，三种增强算法均为增强后的语音与ACM语音的对比结果。
由表1可看出，无论是经过DNN还是LSTM增强，增强后的语音LSD都明显减小，说明神经网络能够很好拟合高维特征。LSTM的拟合效果明显优于DNN，说明LSTM-RNN的神经网络结构更适合于TM语音盲增强。DNN、LSTM的输出经过NMF处理后LSD进一步减小，验证了不同的神经网络结构下，NMF均能够有效抑制神经网络输出过平滑问题。表2的对数似然比评价指标与LSD结果类似。
表1 对数谱距离比较（LSD）
	说话人
	TM
	增强算法

	
	
	DNN
	DNN-NMF
	LSTM
	LSTM-NMF

	男1
	1.48
	1.13
	1.07
	0.97
	0.89

	男2
	1.44
	1.15
	1.08
	0.97
	0.90

	女1
	1.47
	1.15
	1.05
	1.01
	0.91

	女2
	1.50
	1.14
	1.02
	0.99
	0.87



表2 对数似然比距离比较（LLR）
	说话人
	TM
	增强算法

	
	
	DNN
	DNN-NMF
	LSTM
	LSTM-NMF

	男1
	1.18
	0.57
	0.56
	0.43
	0.42

	男2
	1.32
	0.63
	0.61
	0.48
	0.47

	女1
	1.33
	0.63
	0.59
	0.53
	0.48

	女2
	1.41
	0.65
	0.62
	0.53
	0.50


表3 感知语音质量比较（PESQ）
	说话人
	TM
	增强算法

	
	
	DNN
	DNN-NMF
	LSTM
	LSTM-NMF

	男1
	2.27
	2.53
	2.55
	2.86
	2.88

	男2
	2.10
	2.29
	2.31
	2.71
	2.73

	女1
	1.97
	2.13
	2.23
	2.38
	2.44

	女2
	1.92
	2.15
	2.22
	2.32
	2.39


由表3可知，相比于DNN，LSTM在PESQ值有了较大提升，证明了这种递归神经网络结构能够有效提高TM语音的感知语音质量。男声数据提升效果明显优于女声，原因是TM语音的高频成份丢失，而男声语音高频成份远少于女声，因此恢复相对较为容易。
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	图5 女声语谱图
	图6 男声语谱图


图5、图6展示女声、男声的语谱图。图5（a）、图6（a）为ACM语音，图5（b）、图6（a）为TM语音，图5（c）、图6（c）为经LSTM算法增强后的语音，图5（d）、图6（d）为LSTM-NMF算法增强后的语音。对比图5（a）与图5（b）以及图6（a）与图6（b）可看出，相比于ACM语音，TM语音2.5kHz以上的能量几乎已完全衰减，并且中频谐波能量没有起伏，这也就是TM语音听起来沉闷、不自然的原因；对比图5（a）与图6（a）可知，女声ACM语音高频成份明显多于男生ACM语音，在客观指标的分析中指出，这是女声相对于男声较难恢复的原因。由图5与图6的（c）、（d）可观察出，LSTM、LSTM-NMF增强算法都较好恢复了TM语音高频丢失的成份，证明了增强算法的有效性；由图5、图6虚线椭圆中的成份可看出，LSTM-NMF增强算法相比于LSTM，可获得更接近ACM语音的数据，验证了NMF能够有效抑制神经网络输出过平滑问题。
由以上结果可得出以下结论：深度神经网络可有效建模TM与ACM语音高维特征之间的相关关系；相比于DNN，能够实现长时序列有效建模的LSTM-RNN可得到更好的TM语音增强效果，NMF能够有效抑制神经网络输出过平滑问题。
4 结束语
本文提出了一种基于LSTM-RNN的喉振传声器语音盲增强算法。该算法首先利用LSTM-RNN建模喉振传声器语音与空气传导语音高维对数幅度谱特征之间的相关关系，然后利用NMF对估计出的幅度谱进行处理以抑制神经网络输出过平滑问题。实验结果表明，该算法能有效提高特定说话人的喉振传声器语音质量，增强效果优于受限玻尔兹曼机-深度置信神经网络以及单一的长短时记忆递归神经网络。该算法对男声的增强效果明显优于女声，经分析是由于该算法生成的高频成份与真实数据分布间存在偏差，而女声的高频成份较多，因此不易恢复。下一步将针对高频成份的生成问题，拟通过生成式对抗神经网络[20]进一步对生成的数据分布进行修正，以缩小生成的高频成份与真实数据分布间的差异。
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