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深度复卷积递归网络模型的师生学习语声增强方法∗
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摘要：基于深度神经网络的方法已经在语声增强领域得到了广泛的应用，然而若想取得理想的性能，一般需要

规模较大且复杂度较高的模型。因此，在计算资源有限的设备或对延时要求高的环境下容易出现部署困难的

问题。为了解决此问题，提出了一种基于深度复卷积递归网络的师生学习语声增强方法。在师生深度复卷积

递归网络模型结构中间的复长短时记忆递归模块提取实部和虚部特征流，并分别计算帧级师生距离损失以进

行知识转移。同时使用多分辨率频谱损失以进一步提升低复杂度学生模型的性能。实验在公开数据集Voice
Bank Demand 和DNS Challenge 上进行，结果显示所提方法相对于基线学生模型在各项指标上均有明显提升。
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Teacher-student learning for speech enhancement based on deep complex
convolution recurrent network
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Abstract: Deep learning-based methods have been widely used in the field of speech enhancement. However,
a model with large scale and high complexity is typically required to achieve the desired performance. Hence,
deployment difficulties may occur in devices with limited hardware resources or in applications with strict
latency requirements. In order to solve this problem, a teacher-student learning method for speech enhancement
based on deep complex convolution recurrent network (DCCRN) is proposed. The real and imaginary feature
streams are extracted from the output of the complex long short term memory (Complex LSTM) in the middle
of the DCCRN model, and the frame-level teacher-student distance loss is calculated to transfer knowledge.
Meanwhile, the multi-resolution short-time Fourier transform loss is used to further improve the performance
of the low-complexity student model. The experiment was conducted on the open source dataset Voice Bank
Demand and DNS Challenge, and the results show that the proposed method has a significant improvement in
various indicators compared with the baseline student model.
Keywords: Speech enhancement; Recurrent neural networks; Long short-term memory networks; Knowledge
distillation

2021-12-02收稿; 2022-03-07定稿
∗国家自然科学基金项目 (61673108), 江苏省高等学校自然科学研究重大项目 (19KJA110002), 江苏省高校自然科学研究面上项目
(19KJB510061), 江苏省自然科学基金项目 (BK20181050), 江苏省产学研指导项目 (BY2020358, BY2020335)
作者简介: 卞金洪 (1966– ), 男, 江苏盐城人, 副教授, 研究方向: 语声和图像信号处理。
†通信作者 E-mail: zfycit@ycit.edu.cn



270 2023 年 3 月

0 引言

语声增强的研究旨在消除背景噪声，提高语声

的质量和可懂度。自20世纪50年代以来，语声增强
算法已经吸引了国内外众多学者的关注 [1−2]。语声

增强方法在改善人类或机器对语声的理解方面有

重要的作用，包括助听器、语声通信和自动语声识别

等任务。本文主要关注单通道的语声增强方法。传

统的语声增强方法通常基于统计信号处理理论，对

带噪语声应用频带抑制增益或滤波器。但这类方法

往往基于很多经验性的假设，并且难以应对非平稳

的噪声 [3]。

得益于深度学习的发展，语声增强任务被定义

为一个有监督的学习问题。这种数据驱动的方法

渐渐成为主流，因为它能够从海量的带噪和干净语

声对挖掘有效信息，从而学到强大的噪声抑制能力

(特别是对于非平稳噪声)。众多基于深度学习的模
型已经在单通道的语声增强任务报告了优良的性

能。但若想取得理想的性能，一般需要一个较大规

模的深度神经网络 (Deep neural network, DNN)模
型，这也就意味着耗费大量的计算资源和存储空间。

因此，在对延迟敏感的应用程序或资源有限的设备

(比如耳机、助听器)上部署此类语声增强算法将会
遇到困难。为了实现基于深度学习的语声增强模型

的落地部署，有必要研究如何降低模型的存储和计

算量。

目前主流的模型压缩方法，比如剪枝、量化和

知识蒸馏，均在降低模型的复杂度方面有一定成

效 [4]。第一类是网络剪枝方法 (Network pruning)，
这类方法通过一定的策略选择并删除具有高冗余

度的参数，仅保留信息量最大、最重要的参数。同

时对剩余的参数进行一定的微调以保证一致性 [5]。

另一类有效的模型压缩方法是网络量化 (Network
quantization)，其通过减少表示每个权重所需的位
数来压缩原始网络 [6]。而本文主要关注知识蒸馏

的方法，其核心思想是将知识从大型教师模型传

递给小型学生模型 [7]。师生学习多应用于分类任

务，在语声增强这样的回归任务上的相关工作并

不多见。本文提出了一种用于语声增强模型的师

生学习方法，通过拉近师生模型输出的距离，将

大规模教师模型的有效信息传递给学生模型。同

时，使用多分辨率频谱 (Multi-resolution short-time
Fourier transform, MRSTFT)损失 [8]代替原深度

复卷积递归网络 (Deep complex convolution recur-
rent network, DCCRN)模型使用的尺度不变信噪
比 (Scale-invariant source-to-noise ratio, SISNR)损
失，进一步提升低复杂度学生模型的效果。

1 基于师生学习的语声增强模型框架

本文提出一种用于语声增强的师生学习框架，

以DCCRN [9]作为基线模型进行设计，整体结构如

图1所示。
本文所采用的师生模型均具有对称式的编码

器和解码器结构，而中间设置复数长短期记忆

(Long short-term memory, LSTM)层。对于基础
模型，输入特征选取短时傅里叶变换 (Short-time
Fourier transform, STFT)后的复频谱，而将网络的
输出应用MRSTFT损失以引导优化。师生学习的
位置设置在中间的复LSTM层，分别提取教师和学
生的实部和虚部特征流以计算师生距离损失。

LSTM

LSTM

MRSTFT

图 1 基于DCCRN模型的师生学习框架
Fig. 1 A framework for teacher-student learning based on the DCCRN model
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1.1 复卷积递归网络结构

本文所提出的师生语声增强模型的基线模型

选用文献 [9]中的DCCRN模型，其采用对称式设
计的卷积编码器 -解码器 (Convolutional encoder-
decoder, CED)结构，在编码器和解码器中间插入
LSTM层用于建模时间依赖关系。具体地说，编码
器有6个正向Conv2d卷积块组成，旨在逐步从输入
特征中提取高级特征并降低分辨率。而解码器则具

有与编码器对称的 6个反向Conv2d块，其设置是为
了将低分辨率特征重构为输入的原始大小。而中间

的LSTM层承担了捕获语声特征长时相关性的任
务，并维持了整个框架的因果性。编码器和解码器

的Conv2d模块由卷积层/反卷积层构成，并后接批
归一化层和激活函数。编码器和解码器的对应层设

置跳过连接以促进梯度的流动。

与一般的CED结构不同，DCCRN模型将所有
的卷积层、批归一化层和LSTM层均重构为模拟复
数运算的形式，因此其处理复频谱的特征更为有

利。复卷积模块包含复数Conv2d块、复批归一化层
和实值PReLU激活函数。复Conv2d块由 4个传统
Conv2d块联合计算构成。假设复数卷积滤波器W

定义为Wr + jWi，其中实值矩阵Wr 和Wi分别表示

复卷积核的实部和虚部。因此复卷积层的输出特征

Fout由复数信息流和复卷积滤波器的模拟卷积运

算得出：

Fout = (Xr ∗Wr −Xi ∗Wi)

+ j (Xr ∗Wi +Xi ∗Wr) . (1)
类似的，给定输入特征图的实部Xr和虚部Xi，

复数LSTM层的计算过程为
Frr = LSTMr (Xr) , Fir = LSTMr (Xi) ,

Fri = LSTMi (Xr) , Fii = LSTMi (Xi) ,

Fout = (Frr − Fii) + j (Fri − Fir) , (2)
其中，Frr、Fir、Fri、Fii表示模拟复数运算的交叉计

算中间量。一个复数LSTM模块包含两个传统的
LSTM层LSTMr和LSTMi，分别表征实部和虚部

部分。

DCCRN模型的输入特征为语声STFT后的复
频谱，而训练目标则为极坐标下的复掩蔽。假设原带

噪语声的频谱极坐标形式为Y = Ymag · ejYphase，而

通过DCCRN模型预测的复掩蔽为 M̃ = M̃r + jM̃i，

其中 M̃r和 M̃i分别表示复掩蔽的实部和虚部。则可

以重建极坐标形式下的复掩蔽为


M̃mag =

√
M̃2

r + M̃2
i ,

M̃phase = arctan
(
M̃i, M̃r

)
,

(3)

其中，̃Mmag表示估计的干净语声幅度谱，̃Mphase表

示估计的相位谱，arctan表示反正切函数。继而，可
以通过预测的复掩蔽还原干净语声频谱 S̃：

S̃ = Ymag · M̃mag · ej(Yphase+M̃phase). (4)

1.2 MRSTFT损失
本文使用频谱图量级上的多分辨率损失 [8]作

为整体网络的损失函数。假定 y和 ŷ分别代表干净

语声信号和增强语声信号，那么单一尺度的STFT
谱尺度损失Lstft (y, ŷ)可以定义为谱收敛 (spectral
convergence, sc)损失和幅度谱 (magnitude, mag)
损失的叠加：

Lstft (y, ŷ) = Lsc (y, ŷ) + Lmag (y, ŷ) , (5)

其中，谱收敛损失和幅度谱损失分别定义为

Lsc (y, ŷ) =
∥|STFT (y)| − |STFT (ŷ)|∥F

∥|STFT (y)|∥F
,

Lmag (y, ŷ) =
1

N
∥lg |STFT (y)| − lg |STFT (ŷ)|∥1 ,

(6)
其中，∥ · ∥F 和 ∥ · ∥1分别表示Frobenius和L1规范

化，|STFT(·)|和N分别是STFT幅度谱和其中的
元素数量。而MRSTFT损失LMRSTFT则是具有不

同分析参数 (即快速傅里叶变换大小、窗长和帧移)
的单尺度STFT损失的叠加：

LMRSTFT =
1

M

M∑
m=1

L
(m)
STFT (y, ŷ), (7)

其中，M是不同分析参数的频谱损失数目，每

个L
(m)
STFT应用不同尺度的快速傅里叶变换大小、

窗长和帧移。其中快速傅里叶变换大小取自

{512, 1024, 2048}，窗长取自 {240, 600, 1200}，帧
移取自{50, 120, 240}。

1.3 用于知识转移的师生学习方法损失

师生学习是一种有效的知识转移方法，首先预

训练大规模的教师网络，然后通过师生学习教导小

规模的学生模型做出与教师网络相同的推断。本

文基于DCCRN模型实施了师生学习方法，表 1中
展示了教师模型和学生模型的超参数设置。其中

卷积层参数从左到右依次是卷积核大小 (时间维度
×频率维度)、卷积步长 (stride)和通道数。每个复
LSTM层具有两个传统LSTM层，分别对应实数部
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分和虚数部分，隐层节点数已在表1中给出。教师模
型和学生模型的主要差异在于卷积层的通道数，注

意到教师模型和学生模型在复LSTM模块具有相
同的隐层节点数，这建立了教师和学生模型间的沟

通，使得知识的转移能够通过拉近师生特征距离来

实现。教师模型总计具有2.8 M的参数，而学生模型
仅有0.23 M的参数，为教师模型的8.2%。

表1 师生模型的超参数设置

Table 1 Hyperparameter settings for
teacher and student models

层名称
超参数

学生模型 教师模型

Conv_1 2×5, (1,2), 8 2×5, (1,2), 32

Conv_2 2×5, (1,2), 16 2×5, (1,2), 64

Conv_3 2×5, (1,2), 32 2×5, (1,2), 128

Conv_4 2×5, (1,2), 64 2×5, (1,2), 256

Conv_5 2×5, (1,2), 64 2×5, (1,2), 256

Conv_6 2×5, (1,2), 64 2×5, (1,2), 256

LSTM_1(×2) 64 64

LSTM_2(×2) 64 64

Deconv_1 2×5, (1,2), 64 2×5, (1,2), 256

Deconv_2 2×5, (1,2), 64 2×5, (1,2), 256

Deconv_3 2×5, (1,2), 32 2×5, (1,2), 128

Deconv_4 2×5, (1,2), 16 2×5, (1,2), 64

Deconv_5 2×5, (1,2), 8 2×5, (1,2), 32

Deconv_6 2×5, (1,2), 2 2×5, (1,2), 2

在预训练教师模型后，让学生模型模仿教师的

输出。师生学习的过程通过在学生模型原损失的基

础上附加师生距离损失实现，学生模型的损失Lstu

为

Lstu = LMRSTFT + βLdistance, (8)

其 中， LMRSTFT是 原 模 型 的MRSTFT损 失，
Ldistance是教师和学生模型输出差异的测度。这

里β > 0为用于衡量两种损失的权重参数，本文中

设置为 1。师生学习的位置设置在编码器和解码器
中间的复LSTM模块。由于DCCRN模型本身的对
称性，在靠近中部的高层次特征具有从靠近两端的

低层次特征中学习有效信息的能力。并且复LSTM
模块的参数量占总体的 30%，承担了语声帧间相关
性的分析任务，因此在该处实施知识转移能够更好

地传递有效信息。由于复LSTM模块的计算分为实
部和虚部两个流向，因此对实部和虚部的输出分别

计算距离损失并叠加形成总的距离损失Ldistance：

Ldistance =

L∑
l=1

T∑
t=1

F∑
f=1

[ (
Otea real

l,t,f −Ostu real
l,t,f

)2
+
(
Otea imag

l,t,f −Ostu imag
l,t,f

)2 ]
, (9)

其中，Ostu real
l,t,f 和Ostu imag

l,t,f 表示学生模型实部和虚

部的输出，Otea real
l,t,f 和Otea real

l,t,f 表示教师模型实部

和虚部的输出，L为复LSTM模块总数，T为输入语
声总帧数，F为特征维度。对每一帧的输出单独处

理而不预先进行压平，因为希望每一帧的数据对于

知识转移有独特的贡献。最终师生学习通过原模型

损失和师生距离损失的联合优化进行。

2 实验设置

2.1 实验数据

本文分别选择在小型公开数据集Voice Bank
Demand [10]和大型公开数据集DNS Challenge [11]

上进行对比实验。

在Voice Bank Demand数据集中，干净的语声
数据来自Voice Bank语料库中的 30名说话人，其
中 28 人包含在训练集中，2人包含在测试集中。每
个说话人提供约 400句话。对于训练集，将 10种噪
声 (babble、cafeteria、car、kitchen、meeting、metro、
restaurant、ssn、station、traffic) 随机与干净语声
剪辑在 4种信噪比 (15 dB、10 dB、5 dB和 0 dB)
下叠加生成 11572条带噪 -干净语声对。因此，总
共考虑了 40种不同的噪声条件。而测试集的建立
则使用了Demand数据库中剩余的 5种噪声 (bus、
cafe、living、psquare、office)和 4种不同的信噪比设
置 (17.5 dB，12.5 dB，7.5 dB 和 2.5 dB)，这使得测
试集共有 20种不同的组合。注意到，由于测试集和
训练集使用了不同的说话人和噪声环境，二者是互

不交叉的。

DNS Challenge 数据集包含来自 2150个说话
人的500 h干净语料和总计约180 h的65000条噪声
剪辑。随机切分语料库成训练集和验证集各 60000
条和 1000条语声。训练集和验证集中的带噪语声
是通过从语声集和噪声集中随机选择片段，并在

−5 ∼ 15 dB之间的随机信噪比下进行混合来生成
的。总计使用了100 h的语声数据用于训练和验证。
测试集使用DNS Challenge 官方提供的无混响测
试集进行客观评分的比较。
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所有的语声数据使用 16 kHz采样。使用 32 ms
的汉宁窗并设置帧移为 50%。STFT点数设置为
512点，输入复频谱特征为 257维。使用Adam优化
器对网络进行训练，学习率设置为 0.0006，总训练
轮数 (epoch)为20，批处理大小为16，在一个小批次
中，所有样本被零填充以具有和最长样本相同的时

间步。

2.2 评价指标

为了评估各模型的增强效果，选择以下客观语

声评估指标用于性能的评判。WB-PESQ：ITU-T
P.862.2推荐的语声质量感知评估方法，本文选用它
的宽带版本 [12]；STOI：语声短时客观可懂度评估方
法 [13]，其得分范围为 0 ∼ 1之间，越高的得分意味

着越好的语声可懂度；CSIG：信号失真的平均意见
得分 (Mean opinion score, MOS)预测 [14]；CBAK：
背景噪声干扰侵入下的MOS评分预测 [14]；COVL：
整体语声质量的MOS评分预测 [14]。

3 实验结果评估与分析结论

3.1 Voice Bank Demand 数据集实验结果分析
为了评估所提算法的性能，选择了一些在Voice

Bank Demand数据集上公开结果的算法进行性能
上的对比，包括基于先验信噪比估计的维纳滤

波算法 [15]，基于时域U-Net结构的生成对抗网络
(Speech Enhancement Generative Adversarial Net-
work) [16]，使用深度特征损失 (Deep feature loss)训

练的时域膨胀卷积网络 [17]，用于声频源分离的端到

端算法Wave-U-Net [18]，基于离散余弦变换的DNN
语声增强方法 [19]，以及利用多种客观评价指标

训练生成对抗网络生成器的算法MetricGAN [20]。

而本文用于师生学习的教师模型和学生模型单独

训练的版本分别为DCCRN-T和DCCRN-S。其中，
DCCRN-O-S 模型由文献 [9] 中的SISNR损失进行
训练所得，而其余DCCRN模型均采用MRSTFT
损失进行训练。

表 2中展示了本文算法与其他算法的客观指标
对比。为了比较所提算法与现有算法在计算复杂

度上的差异，表 2中给出了算法因果性 (Cau.)和模
型参数量 (M单位为百万，K单位为千)的说明。其
中，模型的因果性决定了其是否能够进行实时的部

署。而对于因果的模型，其参数量的大小反映了模

型的空间复杂度。注意到，采用MRSTFT损失训练
的学生模型相比于使用SISNR的DCCRN-O-S模
型仅在CBAK一项指标上略有降低，其余指标均
有一定提升，这说明MRSTFT损失能够利用多个
尺度的频域信息，更好地引导学生模型优化。而本

文所提算法DCCRN-TS基于师生学习的方法，利
用预训练的教师模型知识引导学生模型取得更好

的增强效果。相比学生模型DCCRN-S，所提出的
DCCRN-TS模型在各项指标上均有提升，并显著缩
短了与教师模型间的差距。值得关注的是，本文所

提出的师生学习方法并不会在模型的推断阶段增加

表2 所提出的模型与其他算法在Voice Bank Demand数据集上的客观语声质量评估结果
Table 2 Results of objective speech quality evaluation of the proposed model with
other algorithms on Voice Bank Demand dataset. The “–” indicates that the data
is not given in the original text

模型 Cau. Param.(M) PESQ STOI CSIG CBAK COVL

Noisy – – 1.97 0.92 3.35 2.44 2.63

Wiener X 5.07 (K) 2.22 – 3.23 2.68 2.67

SEGAN × 97.47 2.16 0.93 3.48 2.94 2.80

DFL × – – – 3.86 3.33 3.22

Wave-U-Net × 10.00 2.40 – 3.52 3.24 2.96

DCT X 3.45 2.7 – 3.90 3.29 3.29

MetricGAN × – 2.86 0.94 3.99 3.18 3.42

DCCRN-T X 2.81 2.87 0.94 4.276 3.275 3.586

DCCRN-O-S X 0.23 2.70 0.93 3.709 3.302 3.187

DCCRN-S X 0.23 2.74 0.94 4.175 3.295 3.465

DCCRN-TS X 0.23 2.79 0.94 4.205 3.302 3.510
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额外的负担，因为知识的转移过程完全在训练阶段

进行，用于推断的基础模型并未改变。因此，本文算

法能够无负担地提升学生模型的增强效果。在表 2
中可以观察到，除了MetricGAN模型外，本文所提
算法相比其他算法在各项指标上均具有优势地位。

MetricGAN模型由于其结构是非因果的，并不适
用于实时应用。而本文模型仅具有 0.23 M的参数
量，且结构为因果的，利于现实场景下的实时应用

部署。为了进一步证明算法在延时方面的改进，分

别用 I7 8700型号的CPU测量了学生模型和教师模
型处理 6.25 ms一帧数据所花费的时间，教师模型
单帧执行时间为 3.38 ms，而学生模型则是 2.02 ms，
这说明所提师生学习方法在参数量级和延时方面

实现了对教师模型的压缩，同时维持了较好的增强

效果。

图2中展示了测试集中一条带噪语声的处理效
果，可以观察到经过师生学习的引导，学生模型对于

噪声的滤除更加干净。
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图 2 测试集语声 p232_170的语谱图结果
Fig. 2 Speech spectrogram results for test set speech p232_170

3.2 DNS Challenge 数据集实验结果分析

为了更好地证明所提算法的性能，在更大规模

的数据集DNS Challenge上进行了对比实验。由于
本文算法着眼于降低模型的参数量，选择因果低复

杂度的模型NSNet [21]、RNNoise [22]和本文算法进

行对比。各算法的评估指标对比如表3所示。
从实验结果看，采用MRSTFT损失的DCCRN-S

相比原版的基线模型在PESQ指标上有略微提升，
而在此基础上进行师生学习引导优化的DCCRN-
TS模型取得了进一步的提升，这证明在大规模数据
集DNS Challenge上本文所提出的师生学习方法仍
然有效。但注意到经过师生学习后，与教师模型的

表3 所提出的模型与其他算法在DNS Challenge
数据集上的客观语声质量评估结果

Table 3 Results of objective speech quality
evaluation of the proposed model with other
algorithms on DNS Challenge dataset

模型 Cau. Param.(M) PESQ STOI
Noisy – – 1.58 0.91
NSNet X 1.30 2.15 0.94

RNNoise X 0.06 1.97 0.93
DCCRN-T X 2.81 2.70 0.96

DCCRN-O-S X 0.23 2.39 0.94
DCCRN-S X 0.23 2.40 0.94

DCCRN-TS X 0.23 2.44 0.94
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差距仍比较大，这是由于师生模型原本的差距相比

小数据集扩大了，使得师生的引导相对困难。而与

同样低复杂度的实时算法NSNet和RNNoise相比，
本文所提出的模型在维持低参数量的同时取得了

更好的指标结果。

4 结论

在本文中，针对现有基于深度学习的语声增

强模型参数规模大、计算复杂度高的问题，基于

DCCRN结构构建了师生学习框架。对复LSTM模
块的实部和虚部特征流分别计算帧级特征损失以

拉近教师和学生模型的距离。同时，以MRSTFT损
失作为学生模型的基础损失以提升学生模型的增

强效果。实验结果表明，相对于基线的学生模型，所

提方法在各项指标上均有优势。通过师生学习引导

训练的学生模型能在低参数量下取得与大规模模

型相近的性能，在公开数据集上取得了具有竞争力

的结果。未来将继续研究师生学习在各种网络结构

上的应用。
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