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НЕЙРОСЕТЕВОЙ АЛГОРИТМ ПОДАВЛЕНИЯ ЭХА 

В УСЛОВИЯХ ДВОЙНОГО РАЗГОВОРА 

Аннотация. В работе решается задача подавления акустического эха 

в условиях двойного разговора на основе нейронной сети, оценивающей иде-

альную двоичную маску IBM из признаков, извлеченных из смеси сигналов 

ближнего и дальнего конца. Новизна предложенного метода заключается 
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в использовании алгоритма кластеризации (EM, Mean-Shift, k-Means) до-

полнительно с двунаправленной рекуррентной нейронной сетью BLSTM.  

Ключевые слова: идеальная двоичная маска, сигнал ближнего конца, 

сигнал дальнего конца, двунаправленная рекуррентная нейронная сеть, 

кластеризация. 

 

Введение. Алгоритмы восстановления речевого сигнала, иска-

женного аддитивным некоррелированным шумом, в случае, когда 

доступен только зашумленный сигнал, широко применяются в раз-

личных областях цифровой обработки речевых сигналов, таких как 

распознавание речи, распознавание говорящего, детектирование ре-

чевой активности, улучшение качества и разборчивости речевых 

сигналов и др. [1]. С развитием эффективных методов машинного 

обучения широкое распространение стали получать алгоритмы по-

давления шума на основе глубоких нейронных сетей [2-4]. Одними 

из наиболее используемых методов шумоподавления являются ме-

тоды, основанные на оценке частотно-временных масок [5]. Напри-

мер, в работах [6, 7] в роли целевого выхода нейросетевой модели 

выступает идеальная двоичная маска (ideal binary mask, IBM). 

В настоящей работе разработан алгоритм на основе двунаправлен-

ной рекуррентной сети (Bidirectional Long Short-Term Memory, 

BLSTM) выходом которой является маска IBM. Ключевой особен-

ностью нашего алгоритма является использование кластеризации на 

выходе нейронной сети.  

Постановка задачи. Рассматриваемая модель приведена на 

рис. 1. Сигнал микрофонa 𝒚(𝒏) состоит из сигнала на ближнем 

конце 𝒔(𝒏), эха 𝒅(𝒏) и фонового шума 𝒗(𝒏): 

 𝑦(𝑛) = 𝑑(𝑛) + 𝑠(𝑛) + 𝑣(𝑛) (1) 

Для простоты в этой работе будем считать 𝑣(𝑛) = 0. 

Эхо-сигнал 𝑑(𝑛) формируется за счет отражения сигнала с даль-

него конца 𝑥(𝑛) от стенок комнаты и моделируется путем свертки 

𝑥(𝑛) с импульсной характеристикой ℎ(𝑛) помещения RIR (Room 

Impulse Responses).  

Задача данного исследования — выделить из смеси 𝑦(𝑛) полез-

ный сигнал 𝑠(𝑛), убрав нежелательную помеху 𝑑(𝑛). 
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Из сигнала микрофона 𝑦(𝑛) с помощью кратковременного пре-

образования Фурье STFT (Short Time Fourier Transform) извлекаются 

признаки, которые служат входными данными для двунаправленной 

рекуррентной нейронной сети BLSTM. Выходом нейронной сети  

является бинарная маска Ideal Binary Mask (IBM), которая часто  

используется в качестве цели в задаче разделения речи от помех.  

Используя IBM маску, можно оценить спектр сигнала ближнего 

конца и, с помощью обратного преобразования Фурье ISTFT, вос-

становить 𝑠(𝑛). 

 

Рис. 1. Аддитивная модель акустического эха 

Входные данные для модели 

Исходные данные представляют собой аудофайлы из базы дан-

ных TIMIT. Из этих данных мы (случайным образом) выбирали сиг-

налы ближнего конца 𝑠(𝑛), дальнего 𝑥(𝑛) и формировали соответ-

ствующие сигналы микрофона 𝑦(𝑛). К этим сигналам, 

передискретизированным с частоты 16 кГц до 8 кГц (с целью умень-

шения времени обработки данных) было применено STFT с окном 

Ханнинга шириной 256 точек, что соответствует временной длине в 

32 миллисекунды и 129 элементам разрешения по частоте. Для уве-

личения обучающей выборки была проведена аугментация данных, 

заключающаяся в перекрытии временных сигналов на 50%. 

Полученные спектрограммы Y сигналов микрофона 𝑦(𝑛) были 

разбиты на блоки 100×129 для того, чтобы у нейронной сети всегда 

был вход фиксированного размера. Итоговый объем обучающей  
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выборки составил 13606 образцов, объем тестовых данных — 3093 

образца, объем валидациооного набора данных — 1855 образцов. 

Таким образом, набор данных разбит на тренировочный, тестовый, 

валидационный датасеты в соотношении примерно 75% — 15% — 

10%. Также были найдены спектрограммы цели 𝑠(𝑛) и помехи 𝑑(𝑛), 
которые использовались, чтобы найти маску IBM, являющуюся вы-

ходом модели для данного входа Y. 

Выход модели 

Выходом нейронной сети (целью обучения, target) является иде-

альная двоичная маска IBM — одна из наиболее часто используемых 

масок в задачах распознования речи. IBM определяется как [8]: 

 

𝐼𝐵𝑀(𝑡, 𝑓) = {
1 𝑖𝑓 

𝑆𝑇(𝑡, 𝑓)

𝑆𝐼(𝑡, 𝑓)
> 1

0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (2) 

Здесь 𝑆𝑇 = 𝑆𝑇(𝑡, 𝑓) и 𝑆𝐼 = 𝑆𝐼(𝑡, 𝑓) — спектрограммы цели 𝑠(𝑛) и 

помехи 𝑑(𝑛), соответственно. Некоторые исследователи, например 

[9], считают, что при использовании IBM восстановленная речь зву-

чит не естественно, однако разборчивость речи при этом очень хо-

рошая.  

Если мы обозначим за Y спектрограмму сигнала микрофона, то 

 𝑌 = 𝑆𝑇 + 𝑆𝐼 (3) 

и, с помощью маски IBM, можно восстановить спектрограмму 

полезного сигнала 𝑠(𝑛) [8]: 

 
𝑆𝑇 = 𝐼𝐵𝑀⊙  𝑌 (4) 

Здесь оператор ⊙ представляет собой поэлементное умножение.  

По известной спектрограмме для 𝑠(𝑛) можно далее восстановить 

сам сигнал с помощью обратного преобразования Фурье. 

Описание модели BLSTM+clustering 

Модель двунаправленной рекуррентной нейронной сети BLSTM 

содержит две однонаправленные рекуррентные сети LSTM с 300 
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нейронами, одна из которых обрабатывает сигнал в прямом направ-

лении, а другая — в обратном. Выходной полносвязный слой имеет 

сигмоидную функцию активации, и диапазон значений в [0, 1], ко-

торый легко (с установкой порогового значения 0.5) трансформиру-

ется в дискретный выход из нулей и единиц, соответствующий IBM 

маске.  

Для обучения сети был выбран оптимизатор adam, в качестве 

функции потерь использовалась среднеквадратичная ошибка MSE 

(Mean Square Error). Скорость обучения была равна 0.01. Количество 

эпох обучения было равно 100. 

Результаты описанной модели чистой BLSTM оказались неудо-

влетворительными, поэтому нами было решено использовать допол-

нительно глубокую кластеризацию. В этом случае мы увеличили 

размеры матрицы весов и смещения в три раза на последнем слое 

нейронной сети и теперь ее выход представляет собой матрицу раз-

мера (12900, 3) (в отличие от матрицы (12900, 1) для модели 

BLSTM). Далее применяется алгоритм кластеризации K-Means к 

12900 точкам в трехмерном пространстве. Разделяя данные на два 

класса, получаем вектор из нулей и единиц, который затем преобра-

зуем в матрицу, соответствующую маске IBM.  

Результаты. Для обучения, валидации и тестирования из исход-

ного набора данных с 630 носителями были случайным образом вы-

браны записи 462, 68 и 100 человек, соответственно. Поскольку каж-

дый человек читает 10 предложений, у нас имеется 4620 

аудиофайлов для обучения, 680 для валидации и 1000 для тестиро-

вания. Случайно выбранная пара из этого набора представляет со-

бой, как правило, аудиофайлы с речью разных людей, которые мы 

берем в качестве сигналов ближнего 𝑠(𝑛) и дальнего конца 𝑥(𝑛). Из 

сигнала 𝑥(𝑛) путем свертки с импульсной характеристикой ℎ(𝑛) по-

мещения RIR формируется эхо-сигнал 𝑑(𝑛). Смешивая 𝑑(𝑛) с 𝑠(𝑛), 
получаем сигнал микрофона. Таким образом, у нас имеется 2310, 

340 и 500 пар аудиофайлов для обучения, валидации и тестирования. 

Поскольку длительность аудиофайлов различна, то из каждого из 

них мы получаем различное число спектрограмм (в среднем, 

около 3, но с учетом аугментации и перекрытия в 50%, около 6). 
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Окончательно, объем обучающей, валидационной и тестовой выбо-

рок составил в наших эксперимепнтах 13606, 1855 и 3093, соответ-

ственно. RIR генерируется при времени реверберации T60 = 0.5с 

(время, необходимое для уменьшения RIR на 60 dB) с использова-

нием метода ISM [10]. Размер комнаты для моделирования состав-

ляет (9, 7.5, 3.5) m, микрофон находится в позиции (6.3, 4.87, 1.2) m 

внутри комнаты, источник помехи в (2.5, 3.73, 1.76) m.  

Таблица 1 содержит значения метрик ERLE, PESQ и STOI, полу-

ченных четырьмя рассматриваемыми методами при (signal-to-echo 

ratio) SER = 6 дБ.  
Таблица 1 

Сравнение моделей при SER = 6 дБ 

Метод ERLE PESQ STOI 

BLSTM  6.8 1.03 0.846 

BLSTM+EM 3.5 0.91 0.714 

BLSTM+Mean-Shift -2.6 1.17 0.808 

BLSTM+K-Means 8.1 2.1 0.911 

 

Отметим, что для вычисления метрик использовались данные, 

которые не участвовали в процессе обучения. Как можно видеть, ис-

пользование алгоритма k-Means улучшило все показатели, в то 

время как другие алгоритмы кластеризации почти всегда ухудшают 

работы модели BLSTM.  

В табл.  2 отражены метрики эффективности моделей в случае 

SER = 10 дБ. 
Таблица 2 

Сравнение моделей при SER = 10 дБ 

Метод ERLE PESQ STOI 

BLSTM  8.7 2.23 0.865 

BLSTM+EM 5.3 1.59 0.770 

BLSTM+Mean-Shift -1.8 2.14 0.846 

BLSTM+K-Means 11.2 2.65 0.924 
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Можно видеть, что и в этом случае добавление k-Means к 

BLSTM показывает улучшение значений ERLE примерно на 2.5 дБ, 

PESQ на 0.42 и STOI на 0.059. Таким образом, метрика STOI, харак-

теризующая разборчивость речи, улучшилась на 7%, а метрика 

PESQ, характеризующая качество восстановления речи, на 18.8%. 

Использование алгоритмов Mean-Shift и EM не улучшило произво-

дительность модели BLSTM. 

Заключение. В работе предложена модель восстановления зашум-

ленного сигнала на основе двунаправленной рекуррентной нейронной 

сети BLSTM с IBM маской на выходе. Сеть обучалась и тестировалась 

на наборе данных TIMIT и показала недостаточную эффективность. 

Далее модель была модифицирована добавлением дополнительного 

этапа кластеризации данных. Были рассмотрены три метода кластери-

зации: k-Means, Mean-Shift, EM. Использование метода k-Means при-

вело к существенному улучшению показателей ERLE, PESQ, STOI, в 

отличие от методов Mean-Shift, EM. В сценариях с двойным разгово-

ром, при соотношении сигнал/эхо 10 дБ метрика STOI, характеризую-

щая разборчивость речи, улучшилась на 7%, а метрика PESQ, характе-

ризующая качество восстановления речи, на 18.8%. 
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