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摘要：为了降低激光多普勒测振仪在测声过程中给语音信号中引入的噪声，采用深度循环神经网络语音信号去噪

的方法，对从激光多普勒测声系统采集回来的语音信号做降噪处理，并进行了理论分析和实验验证。结果表明，利用层

数为１层～３层、每层神经元个数为１０２４的深度循环神经网络，对－６ｄＢ～６ｄＢ信噪比的语音信号进行处理，随着层数的
增加，语音信号的质量在多项评价指标上达到８ｄＢ～１２ｄＢ的提升；深度循环神经网络可以有效对激光多普勒测声系统采
集的语音信号进行降噪处理。该研究对提升语音信号的质量有着实际意义。
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引　言

激光多普勒测振仪（ｌａｓｅｒＤｏｐｐｌｅｒｖｉｂｒｏｍｅｔｅｒ，
ＬＤＶ）是利用光学多普勒效应来检测物体振动的设备，
它可以实现对振动目标非接触、高灵敏度和远作用距

离的测量［１］。与此同时，声音信号源附近的物体通过

空气耦合，会随着信号源的振动而振动，利用 ＬＤＶ探
测说话人附近的物体的振动情况，可以远距离的还原

说话人的声音。但是，通过ＬＤＶ获取的语音信号会被
各种各样的噪声所污染，比如激光束照射在粗糙物体

表面引起的散斑效应［２］、暗电流噪声和背景噪声等。

人们将ＬＤＶ内部元器件引入的噪声称作 ＬＤＶ的系统
噪声，而将ＬＤＶ的激光束打在振动目标上，最后接收
回来的信号中的噪声称之为 ＬＤＶ测声系统的系统噪
声，它是在测声过程中各种引入噪声的一个综合作用

的结果。本文中主要针对去除 ＬＤＶ测声系统的系统
噪声进行了研究，提出针对ＬＤＶ测声系统的语音信号
去噪手段，对提升 ＬＤＶ系统的测声性能，降低从 ＬＤＶ
获取的语音信号的噪声，有着重大的意义。

传统的单声道无监督语音信号去噪算法要求噪声

比较平稳，以便在非语言段对噪声进行估计，再依据估

计出来的噪声对带噪语音段进行处理［３］。但在实际

情况中，噪声具有随机性和突变性，使得对噪声的跟踪

和估计变得困难。同时，传统的语音增强方法易引入

非线性失真［４］。近年来，深度神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）在语音信号处理中有着很多成功的应



　 激　　光　　技　　术 ２０１９年１月

用，并且适应性好，限制条件少。基于大数据的训练，

ＤＮＮ可以充分学习噪音和干净语音之间的复杂的非
线性关系，它能记住一些噪声模式，因而可以很好地抑

制一些非平稳噪声［５］。但参考文献［５］中同时提出，
如果将ＤＮＮ网络训练的帧数增加，随着上下文的帧数
越来越多，ＤＮＮ网络也难以处理。循环神经网络（ｒｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）可以看作是一个有无限层
的ＤＮＮ，但 ＲＮＮ缺少层次信息。为了弥补 ＤＮＮ和
ＲＮＮ网络结构的不足，ＨＵＡＮＧ等人提出了深度循环
神经网络（ｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＮＮ）和掩
蔽联合优化的语音信号去噪网络结构［６］。在此基础

上。ＨＡＮ等人提出了联合优化神经网络和约束维纳
滤波的语音增强方法［７］。ＹＡＯ等人提出了谱减法结
合神经网络的语音增强［８］。

针对ＬＤＶ测声系统的语音降噪算法的研究较为
初步，ＬＩ等人提出了利用高斯带通滤波器和维纳滤波
处理ＬＤＶ获取的语音信号［９］。Ｌ等人提出了基于最
小控制递归平均算法估计噪声的维纳滤波抑制噪

声［１０］。ＱＵ等人提出了一种改进的小波阈值算法应用
于ＬＤＶ测声系统［１１］。但前述的３种方法为通用的语
音信号降噪手段，并没有考虑ＬＤＶ测声系统所固有的
噪声特性。而ＬＤＶ测声系统的噪声模式较为单一，利
用深度神经网络可以很好地提取 ＬＤＶ测声系统的噪
声模式，并把语音信号从带噪语音中分离开来，从而达

到降噪的目的。

本文中研究了利用深度循环网络结构提取 ＬＤＶ
测声系统的系统噪声特征，同时利用训练好的深度循

环神经网络结构，对从ＬＤＶ系统采集回来的语音信号
做降噪处理。实验结果表明，ＤＲＮＮ网络可以有效地
对从ＬＤＶ系统采集回来的语音信号做降噪处理，与此
同时，可以很好地保留语音信号原有的信息。

１　算法模型

语音信号和 ＬＤＶ系统噪声之间的相互作用非常
的复杂，但加性噪声是影响听感的主要因素［１２］，所以

在这里将模型简化为加性噪声：

ｙ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （１）
式中，ｙ（ｔ）表示ｔ时刻从ＬＤＶ采集的带噪的语音信号，
ｘ（ｔ）表示ｔ时刻播放的语音信号，ｎ（ｔ）表示由 ＬＤＶ系
统在ｔ时刻添加的语音信号噪声。
１．１　特征提取

对（１）式两边做离散傅里叶变换，可以表示为：
Ｙ（ω）＝Ｘ（ω）＋Ｎ（ω） （２）

式中，Ｘ（ω）表示干净的语音信号，Ｎ（ω）和 ＬＤＶ测声
系统噪声的离散傅里叶变换，ω表示信号的频率，
Ｙ（ω）表示Ｘ（ω）和Ｎ（ω）的和。

首选，对信号进行分帧处理，然后计算每帧信号的

离散傅里叶变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ）系
数：

Ｙ（ω）＝∑
Ｔ－１

ｔ
ｙ（ｔ）ｈ（ｔ）ｅｘｐ－ｊ２πｄｔ( )Ｔ

，

（ω＝０，１，…，Ｔ－１） （３）
式中，ｊ表示虚数单位，ｈ（ｔ）表示窗函数，ｔ表示时间，Ｔ
表示周期。

可以用如下公式定义对数功率谱：

Ｙ（ω）＝ｌｎＹ（ω）２，（ω＝０，１，…，Ｗ－１）（４）
式中，Ｗ＝Ｔ／２＋１。作者取语音信号的对数功率谱
Ｘ（ω）和从ＬＤＶ获取的噪声的对数功率谱Ｎ（ω），将它
们的和Ｙ（ω）作为神经网络的输入，假设从神经网络

预测出的语音信号的对数功率谱为Ｘ^（ω），由于人耳对
相位的微小变化不敏感［１３］，所以可通过带噪声的语音

信号的相位重构去噪后的语音信号 ｘ^（ｔ）：

Ｘ^（ω）＝ｅｘｐＸ^（ω）{ }２
ｅｘｐ｛ｊ∠Ｙ（ω）｝ （５）

式中，∠表示求角度。
通过逆傅里叶变换可以得到时域信号 ｘ^（ｔ）：

ｘ^（ｔ）＝１Ｔ∑
Ｌ－１

ｋ＝０
Ｘ^（ｋ）ｅｘｐｊ２πｋｔ( )Ｔ

（６）

式中，ｋ表示频率。同理可以得到神经网络模型估计
得到的系统噪声 (^ )ｎｔ。

１．２　ＤＲＮＮ网络结构

ＲＮＮ网络结构可以用图１表示。

Ｆｉｇ１　ＲＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

假设循环神经网络的输入为ｘｔ，输出为ｙｔ，隐含层
状态为ｈｔ。则系统可以定义为：

ｈｔ＝ｆｈ（ｘｔ，ｈｔ－１） （７）
ｙｔ＝ｆｏ（ｈｔ） （８）

式中，ｆｈ（）是输入层的激活函数，ｆｏ（）是输出函数。
ＲＮＮ网络参量的更新可以通过以下代价函数完成：

０１１
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Ｊ（θ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｔｎ

ｔ＝１
Ｄ（ｙ（ｎ）ｔ ，ｆｏ（ｈ

（ｎ）
ｔ ）） （９）

式中，Ｄ（）表示求２阶方差，上标ｎ表示输出层神经元
数量，ｈ（ｎ）ｔ ＝ｆｈ（ｘ

（ｎ）
ｔ ，ｈ

（ｎ）
ｔ－１），ｈ

（ｎ）
０ ＝０。

而对于深度循环神经网络，网络的结构如图２所
示。

Ｆｉｇ２　ＤＲＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

隐含层可以被定义为：

ｈ（ｌ）ｔ ＝ｆ（ｌ）ｈ （ｈ
（ｌ－１）
ｔ ，ｈ（ｌ）ｔ－１）＝

ｈ（Ｗ
Ｔ
ｌｈ
（ｌ）
ｔ－１＋Ｕ

Ｔ
ｌｈ
（ｌ－１）
ｔ ） （１０）

式中，ｈ（ｌ）ｔ 表示在时刻 ｔ第 ｌ层的隐含层的状态，ｈ表
示非线性激活函数，在这里使用线性修正单元，ｈ＝
ｍａｘ（０，ｘ），Ｗｌ表示第ｌ层的权重矩阵，Ｕｌ表示第 ｌ层
输入的权重矩阵［１４］。而当最后一层的隐含层计算完

成，可通过：

ｙｔ＝ｆｏ（ｈｔ，ｘｔ）＝ｏ（Ｖ
Ｔｈｔ） （１１）

式中，ＶＴ为输出层的权重矩阵。
１．３　去噪网络结构

图３所示为ｔ时刻ＤＲＮＮ去噪网络的示意图。输
入网络的信号ｘｔ是从 ＬＤＶ采集回来的噪声和语音信
号混合，然后取对数谱功率谱。神经网络的输出为两

　　

Ｆｉｇ３　Ｄｅｎｏｉｓｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

部分 ｙ^１ｔ和 ｙ^２ｔ，分别表示对语音信号的预测结果和对噪
声的预测结果，再通过第１．１中所述的重构方式即可
将语音信号和系统噪声还原。其中隐含层的层数为ｌ，
假设原信号为ｙ１ｔ和ｙ２ｔ，通过最小均方误差进行有监督
调优：

　　ＪＭＳＥ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（‖ｙ^１ｔ－ｙ１ｔ‖

２
２＋‖ｙ^２ｔ－ｙ２ｔ‖

２
２） （１２）

与此同时，引入正则化项γ，使得预测的语音信号
与干净的语音信号尽可能相似的同时，与ＬＤＶ系统噪
声差异尽可能大［６］：

ＪＭＳＥ ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
（‖ｙ^１ｔ－ｙ１ｔ‖

２
２＋‖ｙ^２ｔ－ｙ２ｔ‖

２
２－

γ‖ｙ^１ｔ－ｙ２ｔ‖
２
２－γ‖ｙ^２ｔ－ｙ１ｔ‖

２
２） （１３）

　　使用基于时间的反向传播算法（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅ，ＢＰＴＴ）优化网络参量［１５］。在测试阶段，

将从ＬＤＶ测声系统获取的语音信号的对数功率谱输
入网络，然后对波形进行重构，即可获得由 ＤＲＮＮ网
络预测出的语音和噪声信号。

２　实验过程

２．１　实验装置
图４所示为 ＬＤＶ测声系统的原理图。为了使实

验过程尽量贴近实际应用，振动目标采用生活中常见

的纸盒。首先用扬声器驱动纸盒振动，ＬＤＶ将激光打
在纸盒上，然后接收反射光。ＬＤＶ的原理如图４左侧
所示。采用波长为１５５０ｎｍ的单频窄线宽激光器，激
光器发出的激光束经过光纤耦合器（ｏｐｔｉｃｃａｂｌｅ，ＯＣ）
分为两束［１６］：一束是探测光，首先经过环路器，然后通

过光束聚焦镜（ｂｅａｍｆｏｃｕｓｉｎｇ，ＢＦ）聚焦在振动目标表
面，声源通过空气使得振动目标表面产生振动，从而使

得探测光在振动目标表面产生多普勒频移，再经过振

动目标散射的回波由光束聚焦镜收集，通过环路器作

为信号光，最后输入六端口混频器；另一束是本振光，

输入六端口混频器。六端口混频器输出４路混频光分
　　

Ｆｉｇ４　ＬＤＶｓｏｕｎｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ
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别进入平衡外差探测器产生Ｉ／Ｑ两路信号。两路信号
经过放大器放大，然后通过数据采集（ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，
ＤＡＱ）卡（采样频率１００ｋＨｚ）同时采集［１７］。

为了使得实验数据的采集和分析过程更加便捷，

作者搭建了基于ＬＡＢＶＩＥＷ的数据实时采集和分析系
统。该系统在采集数据的同时，可以实时地采集数据

做一些简单的处理，如带通滤波、平滑等，为采集数据

和分析实验带来极大的方便。

２．２　数据集构建
用于训练神经网络的数据分为两部分，语音信号

和ＬＤＶ系统噪声。语音信号取自标准男声和女声朗
读，总共２ｈ的声音素材。在振动目标附近没有声源振
动时，即可获得 ＬＤＶ测声系统的系统噪声。利用从
ＬＤＶ系统获取的系统噪声和干净的语料可以构建大
量的平行语料：

　Ｙ＝Ｘ＋αＮ（ｋ），（ｋ＝β，β＋１，…，Ｔ，…，β－１） （１４）
式中，Ｘ表示干净语音信号的对数功率谱，Ｎ表示ＬＤＶ
测声系统噪声的对数功率谱，Ｙ表示混合信号的对数
功率谱，β是一个随机因子。通过调整噪声的能量因
子α，达到可以控制输入神经网络信号的信噪比的目
的，通过调整 α的值，作者构建了 －６ｄＢ，－４ｄＢ，
－２ｄＢ，０ｄＢ，２ｄＢ，４ｄＢ，６ｄＢ信噪比的带噪语音信号，将
带噪的语音信号降采样到１６ｋＨｚ，每个文件的时长为
１０ｓ，做统一的滤波和归一化处理，然后将数据按８∶２
的个数比分为训练集和测试集两部分。为了测试网络

结构在实际应用中的去噪性能，作者用扬声器播放标

准男声和女声朗读，驱动振动目标振动，再通过 ＬＤＶ
采集振动信息，通过 ＬＤＶ还原振动目标的振动信息
后，即可获得带噪的语音信号，将它作为网络的另一部

分测试样本。

２．３　数据处理
如图５所示，在训练阶段，先对训练样本进行特征

　　

Ｆｉｇ５　Ｆｌｏｗｏｆｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

提取，在这里用对数功率谱。将每个帧长设置为

１０２４，帧移是５１２，然后计算重叠帧的ＤＦＴ系数［１１］。

为了测试训练好的网络的性能，作者首先用干净

的语音信号与从 ＬＤＶ采集回来的系统噪声做直接相
加，然后做滤波、归一化处理，进行特征提取，接着送入

网络进行测试。为了测试训练好的网络在实际应用中

的性能，将从ＬＤＶ获取的带噪语音信号送入网络中进
行测试。

３　实验分析

利用训练好的神经网络对从 ＬＤＶ测声系统获得
的语音信号做降噪处理。如图６所示，从图６ａ～图６ｃ
依次为：干净的语音信号、从 ＬＤＶ测声系统采集回的
带噪语音信号，以及处理后的结果的语谱图。

Ｆｉｇ６　Ｃｌｅａｎｖｏｉｃｅ，ｔｈｅｖｏｉｃｅｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍＬＤＶａｎｄｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

从图６中可知，从ＬＤＶ系统获取的语音信号在整
个频带内都被ＬＤＶ系统噪声所污染，但通过ＤＲＮＮ网
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络的降噪处理后，语音信号得到了明显的改善。

为了量化地评估作者所构建的 ＤＲＮＮ网络的去
噪能力，引入信号失真比率（ｓｏｕｒｃｅｓｔｏｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｒａｔｉｏ，
ＳＤＲ）、信号干扰比率（ｓｏｕｒｃｅｓｔｏｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓｒａｔｉｏ，
ＳＩＲ）、信号人工比率（ｓｏｕｒｃｅｓｔｏａｒｔｉｆａｃｔｓ，ＳＡＲ），作为衡
量语音信号去噪效果的评价指标［１８］，上述指标均为无

量纲值。

为了测试不同的网络层数对去噪结果的影响，构

建了不同参量结构的ＤＲＮＮ网络。图７所示为隐含层
层数ｌ为１，２，３、隐含层神经元个数为１０２４的网络结
　　

Ｆｉｇ７　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｅｔｗｏｒｋｌａｙｅｒｓｏｎｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

构参量下的测试集的平均测试结果。图中用不同的柱

状体表示对不同信噪比信号的处理结果，对比可以看

出，网络层数的增加可以明显地提升网络的去噪性能。

由此可知，网络层数的增加可以使得网络拟合ＬＤＶ系
统噪声和语音信号的能力更强，所以比单一层数的

ＲＮＮ网络有着更好的降噪效果。
与此同时，作者用非负矩阵分解去噪［１９］的方法和

　　

Ｆｉｇ８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＮＭＦａｎｄＤＲＮＮ

Ｆｉｇ９　Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｏｆｃｌｅａｎｖｏｉｃｅｐｌａｙｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈａｌｏｕｄｓｐｅａｋｅｒ

Ｆｉｇ１０　ＴｈｅｏｂｔａｉｎｅｄｖｏｉｃｅｆｒｏｍＬＤＶａｎｄｄｅｎｏｉｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓ
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本文中所用的方法做对照实验，如图８所示。图８ａ为
使用非负矩阵分解的方法做不同信噪比 ＬＤＶ语音信
号去噪的实验所得的结果，而图８ｂ为使用网络层数为
３的ＤＲＮＮ网络对 ＬＤＶ语音信号去噪的结果。可以
看出，本文中所用的方法较非负矩阵分解去噪的方法

有较大的提升。

为了验证ＤＲＮＮ网络对不同信噪比的从 ＬＤＶ获
取的带噪语音信号的处理结果，利用扬声器控制播放

的音量，以获取不同信噪比的带噪语音信号。图９所
示为通过扬声器播放的干净的语音信号的语谱图。

利用ＬＤＶ测声系统获取到的该语音信号和处理
后的结果如图１０所示。图１０ａ～图１０ｅ的５幅图是从
ＬＤＶ测声系统获取的不同信噪比的带噪语音信号，图
１０ｆ～图１０ｊ的５幅图是利用ＤＲＮＮ网络对其做降噪处
理后的结果。每一列代表对不同信噪比的信号以及相

应的处理结果。从图 １０中可以看出，作者所构建的
ＤＲＮＮ网络在处理４ｄＢ～－２ｄＢ从ＬＤＶ获取的语音信
号时，可以得到很好的处理结果，语谱图中语音信号的

结构也很清晰，但当信号的信噪比降到 －４ｄＢ，虽然背
景噪声去除了很多，但是语音信号有明显的失真。

４　结　论

本文中构建基于语音信号降噪的 ＤＲＮＮ网络，利
用ＬＤＶ测声系统采集ＬＤＶ的系统噪声和从ＬＤＶ获取
的带噪语音信号，构建用于训练和测试网络的数据集。

通过控制扬声器的分贝，以及 ＤＲＮＮ网络结构和训练
参量做了多组对照实验。实验结果表明，ＤＲＮＮ网络
可以对从ＬＤＶ测声系统获取的语音信号做有效的降
噪处理，对提升ＬＤＶ测声系统的性能有着实际意义。
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