
信息记录材料 ２０２５ 年 ４ 月 第 ２６ 卷第 ４ 期

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪方法研究
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【摘要】在语音识别系统中，语音信号与噪声的叠加使得传统方法难以有效进行语音识别。 针对这一问题，本研究提出一种基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的长短期记忆（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）架构的语音去噪方法，该方法结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多头注意力机制和 ＬＳＴＭ 的

时序建模能力，能够有效地从混合语音信号中去除背景噪声；语音去噪模型采用自适应学习率进行训练优化，基于 ＷＳＪ０－Ｍｉｘ 数据集

的评估结果表明：基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪方法在信噪比、信号失真比和感知语音质量评估等指标上均优于传统的梯

度下降方法，表明 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构能够在语音去噪任务中提供更为精确的信号恢复和噪声抑制能力，也充分验证了该方法在

语音去噪任务中的有效性和优越性。
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０　 引言
　 　 语音识别技术作为人工智能领域的一个重要分支，近
年来在通信、智能家居及人机交互等领域得到广泛应

用［１］。 然而，实际环境中的语音信号往往受到噪声干扰，
严重影响着语音识别系统的性能。 因此，语音信号的噪声

抑制问题已成为影响语音识别技术发展的关键瓶颈之一。
现阶段，主流的语音信号噪声抑制方法主要包括传统的信

号处理方法［２］和基于深度学习的方法［３］。 传统的信号处

理方法如频谱减法和维纳滤波等依赖于先验噪声模型，在
处理复杂非平稳噪声环境时表现出较大的局限性。 基于

深度学习的方法利用神经网络的建模能力，已逐步成为研

究热点。 其中，卷积神经网络［４］、循环神经网络［５］ 及近年

来兴起的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型［６］ 在信号去噪任务中表现出优

异的性能。 然而，这些方法在建模长时间依赖关系或捕捉

全局特征时仍存在一定的局限性，例如难以平衡模型复杂

性与实时性。
针对 现 有 方 法 的 不 足， 本 研 究 提 出 一 种 结 合

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 长 短 期 记 忆 （ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ） ［７］网络的混合架构，用于语音信号的噪声抑制，该
方法充分利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在捕捉全局依赖关系方面的优

势与 ＬＳＴＭ 在处理时间序列数据时的高效性，有效提高噪

声抑制的性能与鲁棒性。 此外，本研究通过自适应学习率

对语音去噪模型进行训练优化，以确保其实际应用效果。
１　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构设计
　 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构通过捕捉语音信号中的全局

和局部特征提升去噪性能。 总体架构如图 １ 所示，主要包

括输入层、位置编码、编码器、解码器、全连接层和输出层

模块。

图 １　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪方法基本原理

输入层的任务是接收语音信号并将其转换为特征表

示，由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 无法捕捉序列数据的位置信息，因
此，需要位置编码模块通过添加固定或可学习的位置向量

使模型能够识别特征的时序关系。
编码器模块是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构的核心部分，其中的

多头注意力机制通过对输入信号的不同子空间进行独立

的特征提取，捕捉语音信号的全局相关性
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式中：Ｑ 表示查询矩阵；Ｋ 表示键矩阵；Ｖ 表示值矩阵；ｄｋ

表示键向量的维度；ＱＫ∗ 表示计算查询和键之间的相

关性。
后续的残差连接通过引入原始输入信号，缓解深层网

络中的梯度消失问题。
Ｏｕｔｐｕｔ ＝ ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｘ ＋ ＳｕｂＬａｙｅｒ（Ｘ）） （２）

式中：Ｘ 表示子层输入信号；ＳｕｂＬａｙｅｒ（Ｘ）表示多头注意力

机制或前馈神经网络（ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）的
输出；ＬａｙｅｒＮｏｒｍ 表示归一化操作。

ＦＮＮ 由两个线性变换和一个非线性激活函数组成，

９４
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用于对每个时间步的特征进行独立处理。
ＦＦＮ（ｘ） ＝ ＲｅＬＵ（ｘＷ１ ＋ ｂ１）Ｗ２ ＋ ｂ２ （３）

式中：ｘ 表示输入特征；Ｗ１ 和 Ｗ２ 表示权重矩阵；ｂ１ 和 ｂ２

表示偏置向量；ＲｅＬＵ 表示修正线性单元激活函数。
解码器模块则以 ＬＳＴＭ 为核心，其主要任务是结合编

码器的输出进一步捕捉语音信号的时间序列特性。 ＬＳＴＭ
通过引入门控机制，有效缓解传统循环神经网络中的长期

依赖问题，其输入门为

ｉ ｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘ ｔ］ ＋ ｂ ｉ） （４）
式中：ｉ ｔ 表示当前时间步的输入门激活值；σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数；Ｗｉ 表示输入门权重矩阵；［ｈｔ －１，ｘ ｔ］表示前一时

间步的隐藏状态和当前时间步输入信号的拼接向量；ｂ ｉ 表

示输入门的偏置向量。
ＬＳＴＭ 的遗忘门为

ｆ ｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘ ｔ］ ＋ ｂ ｆ） （５）
式中：ｆ ｔ 表示遗忘门激活值；Ｗｆ 表示遗忘门权重矩阵；ｂ ｆ

表示遗忘门的偏置向量。
该模型的输出门工作机制为

ｏ ｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘ ｔ］ ＋ ｂｏ） （６）
式中：ｏ ｔ 表示输出门激活值；Ｗｏ 表示输出门权重矩阵；ｂｏ

表示输出门的偏置项。
模型的细胞状态更新方法为

Ｃ ｔ ＝ ｆ ｔ☉Ｃ ｔ －１ ＋ ｉ ｔ☉ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ －１，ｘ ｔ］ ＋ ｂＣ） （７）
式中：Ｃ ｔ 表示当前时间步的细胞状态；ｔａｎｈ 表示双曲正切

函数；ＷＣ 表示细胞状态更新的权重矩阵；ｂＣ 表示偏置

向量。
最后，模型对隐藏状态进行更新。

ｈｔ ＝ ｏ ｔ☉ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） （８）
式中，ｈｔ 表示当前时间步的隐藏状态。

此外，解码器还包括残差连接、归一化和 ＦＮＮ，与编码

器中的功能类似，用于进一步提升特征提取能力。 该部分

经过全连接层进行输出，全连接层用于将解码器生成的高

维特征映射到目标空间，输出层则通过适当的激活函数生

成最终的语音信号估计结果，完成噪声抑制任务。
２　 语音去噪模型训练优化
　 　 在深度学习模型构建过程中，训练优化是至关重要的

环节。 训练阶段的核心目标是通过调整网络参数使模型

能够有效地从输入数据中提取特征，进而在特定任务上实

现预期性能。 在噪声抑制任务中，训练优化的有效性直接

决定模型对语音信号的去噪效果和泛化能力。
设模型的参数为 θ ＝ ｛θ１，θ２，…，θｎ｝， 其中 θｉ 表示模

型的第 ｉ 个参数，ｎ 表示参数的总数。 模型训练目标是通

过最小化损失函数优化模型参数，损失函数通常采用均方

误差度量模型输出与真实语音信号之间的差异，具体为

Ｌ（θ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙ ｉ －ｙ^ ｉ（θ）( ) ２ （９）

式中：Ｌ（θ）表示损失函数；ｙ ｉ 表示第 ｉ 个样本的真实输出

值； ｙ^ ｉ（θ） 表示模型预测的输出值；Ｎ 表示样本数量。
为最小化损失函数，本方法采用梯度下降法更新模型

参数，同时，为避免使用固定学习率所带来的训练不稳定

或收敛速度慢的问题，本方法采用自适应学习率的方法对

每个参数 θｉ 进行更新。
ｖｉ（ ｔ） ＝ β１ｖｉ（ ｔ － １） ＋ （１ － β１）▽θｉ

Ｌ（θｔ） （１０）

ｓ ｉ（ ｔ） ＝ β２ｓ ｉ（ ｔ － １） ＋ （１ － β２）▽θｉ
Ｌ（θｔ）

２ （１１）

ｖ^ｉ（ ｔ） ＝
ｖｉ（ ｔ）
１ － β ｔ

１

（１２）

ｓ^ ｉ（ ｔ） ＝
ｓ ｉ（ ｔ）
１ － β ｔ

２

（１３）

θｉ，ｔ ＋１ ＝ θｉ，ｔ －
η

ｓ^ ｉ（ ｔ） ＋ 􀆠
ｖ^ｉ（ ｔ） （１４）

式中： ｖｉ（ ｔ） 和 ｓ ｉ（ ｔ） 分别表示第 ｉ 个参数在第 ｔ 次迭代中

梯度的加权平均和梯度的平方加权平均；β１ 和 β２ 分别表

示梯度平均和平方梯度平均的衰减系数； 􀆠 表示防止除零

的平滑项，通常取小值（如 １０－８）； ｖ^ｉ（ ｔ） 和 ｓ^ ｉ（ ｔ） 分别表示

对梯度平均和平方梯度平均的偏差进行修正后的值；η 表

示全局学习率。
通过自适应调整学习率，模型可以在训练过程中对不

同参数赋予不同的学习步长，使得较大梯度的参数更新较

快，而较小梯度的参数更新较慢，从而有效避免训练中的

梯度爆炸和梯度消失问题。
３　 实验结果与分析
　 　 ＷＳＪ０－Ｍｉｘ 数据集作为广泛应用于语音增强与分离

领域的基准数据集，由多个发言人的混合语音数据组成。
在基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪方法（本文方

法）的去噪性能评估过程中，首先对语音信号进行归一化

处理，应用梅尔频谱倒谱系数进行特征提取，为模型输入

准备数据。 在模型设置方面，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的编

码器层数设置为 ６，注意力头数为 ８，ＬＳＴＭ 层的隐藏维度

为 ５１２。 在训练优化时，设置初始学习率为 １×１０－３，每 ５
个训练轮次应用 ０􀆰 ９ 的衰减因子（共 ５０ 个训练轮次），训
练和测试的批量大小均设置为 ３２。 以传统梯度下降法

（传统方法） 作为对照，以信噪比 （ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，
ＳＮＲ）、信号失真比（ ｓｉｇｎａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ，ＳＤＲ）及感知语

音质量评估（ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｓｐｅｅｃｈ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＰＥＳＱ）作
为评估指标量化模型的去噪性能，结果如表 １ 所示。

表 １　 实验结果表

方法 ＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＤＲ ／ ｄＢ ＰＥＳＱ
本文方法 １５􀆰 ２ １２􀆰 ５ ３􀆰 ７
传统方法 １０􀆰 ４ ８􀆰 １ ２􀆰 ５

分析表 １ 数据可知，本文方法的去噪效果在各项评估

指标上均显著优于传统梯度下降法。 具体在 ＳＮＲ 方面，
本文方法为 １５􀆰 ２ ｄＢ，而传统方法仅为 １０􀆰 ４ ｄＢ，表明基于

０５
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪模型能够在较大的噪

声环境下有效地提高语音信号的清晰度，减少噪声对语音

质量的干扰。 在 ＳＤＲ 方面，本文方法同样表现出明显的

优势，ＳＤＲ 为 １２􀆰 ５ ｄＢ，而传统方法仅为 ８􀆰 １ ｄＢ。 ＳＤＲ 是

衡量语音信号去噪效果的重要指标，较高的 ＳＤＲ 表明去

噪后的语音信号在失真程度上得到了更好的控制。 ＰＥＳＱ
是一种常用的客观评估指标，旨在模拟人类听觉的感知效

果。 本文方法的 ＰＥＳＱ 为 ３􀆰 ７，而传统方法的 ＰＥＳＱ 仅为

２􀆰 ５，表明基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪模型在

主观音质上也表现出更强的去噪能力，能够使语音听感更

加自然和流畅。
综上所述，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪方

法在 ＳＮＲ、ＳＤＲ 和 ＰＥＳＱ 等指标上均优于传统梯度下降

法，充分验证了该方法在语音去噪任务中的有效性和优

越性。
４　 结语
　 　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构的语音去噪方法能够有

效地提高语音信号的质量，相较于传统方法表现出显著的

优势。 基于 ＷＳＪ０－Ｍｉｘ 数据集的实验结果表明，该方法在

ＳＮＲ、ＳＤＲ 和 ＰＥＳＱ 等多个方面均取得了优于传统梯度下

降法的结果。 这表明 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ＬＳＴＭ 架构能够在语音

去噪任务中提供更为精确的信号恢复和噪声抑制能力，具

有较好的应用前景。 在未来的研究中，可以进一步优化该

模型，探索更加高效的训练方法，以及结合其他深度学习

技术提升其在复杂环境下的去噪效果。
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信号噪声压制研究［ Ｊ］ ． 地球物理学报， ２０２３， ６６（１０）：
４３１７－４３３１．

［６］ 高志强， 戴琳琳， 景辉， 等． 面向铁路客运站场景的语音降

噪模型研究［Ｊ］ ． 铁路计算机应用， ２０２３， ３２（２）： ７－１２．
［７］ ＳＨＩ Ｊ Ｗ，ＷＡＮＧ Ｓ Ｑ， ＱＵ Ｐ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ＬＳＴＭ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｉｎｅ ｗａｔｅｒ
ｉｎｆｌｏｗ ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２４， １４（１）： １８２８４．

（上接第 ２２ 页）
４　 结语
　 　 综上所述，本研究基于 ＩＷＧＯ 算法，通过引入非线性

收敛因子，优化了热荷载作用下 ＦＧ⁃ＧＰＬＲＣ 层合圆锥壳的

半锥角、层数和静载参数，并对优化后结构的动力稳定性

进行评估。 结果表明，ＩＷＧＯ 算法可显著增强全局搜索能

力，提升优化结果的精确性；边界条件为两端固支且 ＷＧ

取 １％、３％、５％条件下，圆锥壳动力稳定性达到最优时，半
锥角为 ３９􀆰 ６７° ～５６􀆰 １８°、壳层数为 ４～ ６ 层，静载参数为 ０；
在层合壳内外面掺入越多 ＧＰＬｓ 时，其激励频率越大，即
Ｆ⁃Ｘ 壳体的动力稳定性最佳，其次是 Ｆ⁃Ｕ、Ｆ⁃Ｏ。
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