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摘　要: 单通道语音增强任务中相位估计不准确会导致增强语音的质量较差, 针对这一问题, 提出了一种基于深度

复数轴向自注意力卷积循环网络 (deep complex axial self-attention convolutional recurrent network, DCACRN)的语

音增强方法, 在复数域同时实现了语音幅度信息和相位信息的增强. 首先使用基于复数卷积网络的编码器从输入语

音信号中提取复数表示的特征, 并引入卷积跳连模块用以将特征映射到高维空间进行特征融合, 加强信息间的交互

和梯度的流动. 然后设计了基于轴向自注意力机制的编码器-解码器结构, 利用轴向自注意力机制来增强模型的时

序建模能力和特征提取能力. 最后通过解码器实现对语音信号的重构, 同时利用混合损失函数优化网络模型, 提升

增强语音信号的质量. 实验在公开数据集 Valentini和 DNS Challenge上进行, 结果表明所提方法相对于其他模型在

客观语音质量评估 (perceptual evaluation of speech quality, PESQ)和短时客观可懂度 (short-time objective intelligibility,
STOI)两项指标上均有提升, 在非混响数据集中, PESQ比 DCTCRN (deep cosine transform convolutional recurrent
network)提高了 12.8%, 比 DCCRN (deep complex convolutional recurrent network)提高了 3.9%, 验证了该网络模型

在语音增强任务中的有效性.
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Abstract: Inaccurate phase estimation in single-channel speech enhancement tasks will cause poor quality of the
enhanced speech. To this end, this study proposes a speech enhancement method based on a deep complex axial self-
attention convolutional recurrent network (DCACRN), which enhances speech amplitude information and phase
information in the complex domain simultaneously. Firstly, a complex convolutional network-based encoder is employed
to extract complex features from the input speech signal, and a convolutional hopping module is introduced to map the
features into a high-dimensional space for feature fusion, which enhances the information interaction and the gradient
flow. Then an encoder-decoder structure based on the axial self-attention mechanism is designed to enhance the model’s
timing modeling ability and feature extraction ability. Finally, the reconstruction of the speech signals is realized by the
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decoder, while the hybrid loss function is adopted to optimize the network model to improve the quality of enhanced
speech signals. Meanwhile, the mixed loss function is utilized to optimize the network model and improve the quality of
enhanced speech signals. The experiments are conducted on the public datasets Valentini and DNS Challenge, and the
results show that the proposed method improves both the perceptual evaluation of speech quality (PESQ) and short-time
objective intelligibility (STOI) metrics compared to other models. In the non-reverberant dataset, PESQ is improved by
12.8% over DCTCRN and 3.9% over DCCRN, which validates the effectiveness of the proposed model in speech
enhancement tasks.
Key words: single-channel speech enhancement; complex convolutional recurrent network; convolution jump; axial self-
attention mechanism

语音信号被不同噪声干扰时, 语音可懂度和语音

质量都会受到很大影响. 语音增强要解决的问题是从

噪声背景中提取有用的语音信号, 抑制噪声干扰, 改善

人们的听觉感受或提高机器识别准确率. 语音增强问

题因通道数不同主要分为单通道语音增强和多通道语

音增强. 多通道方法包括波束形成与独立成分分析等

方法, 单通道方法包括信号处理方法以及掩模估计方

法, 其中掩膜估计方法包括模型化方法以及近几年兴

起的有监督学习方法. 单通道语音采集条件要求较低,
应用前景更广, 难度更大, 对模型要求更高, 研究更具

挑战性, 因此本文主要关注单通道的语音增强方法.
目前常见的语音增强方法主要有两类: 一类是传

统的语音增强方法, 主要包括谱减法[1]、 维纳滤波法[2]、

基于子空间语音增强算法[3]等, 传统方法主要基于高斯

噪声假设来进行建模, 这可能会忽略噪声与语音信号

之间的相关性, 影响听觉上的感知质量. 另一类是基于

深度学习的语音增强方法, 如卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN)[4]、循环神经网络 (recurrent
neural network, RNN)[5]、生成对抗网络 (generative
adversarial network, GAN)[6]等, 这些方法可以学习到更

丰富的特征表达 ,  在训练时往往能够更好地应对噪

声、混响和其他语音环境的变化, 具有比传统语音增

强方法更高的性能.
作为监督学习问题, 神经网络可以在时域或时频

(time-frequency, TF) 中增强噪声语音. 目前, 通过短时

傅立叶变换 (short-time Fourier transform, STFT) 研究

TF 域表示更为常见. 在 TF 域中定义的训练目标主要

分为两类, 一类是描述干净语音与背景噪声时频关系

的掩模目标, 另一类是对应于干净语音频谱表示的映

射目标. 在掩蔽家族中, 理想二进制掩模 (IBM)[7]、理

想比值掩模 (IRM)[8]和频谱幅度掩模 (SMM)[9]只使用

干净语音和混合语音之间的幅度, 大多数都忽略了相

位信息, 导致目标语音细节部分丢失的问题. 相位敏感

掩模 (phase-sensitive mask, PSM)[10]是第 1个展示相位

信息可行性的方法, 复数比值掩模 (complex ratio mask,
CRM) [11]可以通过实部掩模和虚部掩模的分别学习来

进行语音重建.
近年来, 深度复数 U-Net (deep complex U-Net,

DCUNET)[12]结合了深度复数网络[13]和 U-Net[14]的优点

来处理复值谱图, DCUNET经过训练, 估计 CRM, 并用

短时傅里叶逆变换 (inverse short-time Fourier trans-
form, iSTFT) 将输出 TF 域谱图转换为时域波形后, 优
化尺度不变的源噪声比 (scale-invariant source-to-noise
ratio, SI-SNR)[15]损失. 针对语谱图中相位信息的表达

不充分会影响目标语音估计的问题, Hu等人[16]提出了

模拟复数运算的深度复数卷积循环网络 (deep complex
convolutional recurrent network, DCCRN), 通过复数运

算结构保留更多的目标语音相位信息, 实现了相位信

息的有效捕获. 在提升语音增强任务的性能的同时, 采
用复数运算导致模型规模大、复杂性高, 限制了其语

音增强效果的进一步提升.
本文以最小化参数量并最大化提升语音增强效果

为原则, 提出了基于深度复数轴向自注意力卷积循环

网络 (deep complex axial self-attention convolutional
recurrent network, DCACRN) 的语音增强方法, 该方法

首先设计了一种卷积跳连模块, 通过将编码层的输出

与解码层的输入相加更好地进行梯度传递, 并利用卷

积跳连过滤噪声, 更好地保留原始信号. 同时, 在编码

器-解码器之间插入轴向自注意力机制, 有效捕捉时间

序列信号中的长期依赖关系, 增加模型对信号特征的
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感知能力, 减少噪声干扰. 最后, 采用短时傅里叶内核

初始化卷积/反卷积模块, 在送入网络和计算损失函数

之前, 来分析和生成波形, 从而有效提高语音的感知质

量. 实验结果表明, 所提出的 DCACRN 模型在小型

Valentini 数据集和大型公开数据集 DNS-2020 上实现

了更好的语音增强性能. 

1   深度复数轴向自注意力卷积循环网络模型 

1.1   深度复数卷积循环网络架构

卷积循环网络 (convolutional recurrent network,
CRN)[17]是一种编码器-解码器架构, Hu等人[16]在 CRN
模型的基础上, 引入复数卷积和长短期记忆网络 (long
short term memory, LSTM), 提出深度复数卷积循环网

络 (DCCRN), 该模型中编码器-解码器的接受域有限,
跨频率上下文的特征表示存在一定的局限性, 以及复杂

网络结构的计算量非常大, 这将面临很大的挑战. 针对

这些问题, 本文设计了一种深度复数轴向自注意力卷积

循环网络 (DCACRN), 整体结构如图 1所示. DCACRN
模型包括对称的编码器-解码器、复数 LSTM、卷积跳

连模块、轴向自注意力机制. 为了提高运算速度, 特征

提取过程中的短时傅里叶变换 (STFT), 使用参数固定

的短时傅里叶卷积 (Conv-STFT)和短时傅里叶逆卷积

(Conv-iSTFT)操作来实现.
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图 1    DCACRN网络

 

编码器/解码器由二维卷积/反卷积、批量归一化

和 PReLU 激活函数组成. 首先, 通过 Conv-STFT 将时

域音频信号转换为时频域表示, 编码器对输入数据进

行逐层处理, 增大通道数, 减少频域维度, 解码器将频

率分辨率的特征重构. 在编码器-解码器之间插入复数

LSTM, 旨在对语音中的时间依赖性进行建模. 然后, 卷
积跳跃连接操作用于加强信息间的交互和梯度的传递,
同时轴向自注意力机制位于复数 LSTM 之后, 用于关

注其重要信息. 最后, 通过 Conv-iSTFT 将时频域表示

转换回时域信号, 以进行语音任务的预测或输出.

本文与 DCCRN有以下区别.
(1) DCACRN 模型不是简单地将编码器层的输出

和相应的解码器层的输出相拼接, 而是添加一种基于

注意力机制的卷积跳连模块, 将编码器的输出和解码

器的输入进行信息融合, 提取多尺度信息和更全局的

上下文信息, 实现更为有效的信息传递.
(2) 传统的 DCCRN 是用简单的 LSTM 进行时序

建模, 本文在编码器-解码器之间插入轴向自注意力机

制, 分别经过频域和时域的预卷积, 得到注意力权重与

相应位置的特征向量, 捕获不同维度之间的依赖性, 使
其对帧内或帧间的信息进行更为有效的融合, 之后结

合复数 LSTM 模块一起进行时序建模, 进而增强模型

的时序建模能力和特征提取能力. 

1.2   复数编码器模块

复数编码器模块包括复数二维卷积、复数批归一

化[18]和实值 PReLU[19]. 复数二维卷积包含两个二维卷

积层 Wr 和 Wi, 通过 4 次卷积操作实现复数卷积流程.
接着在复数域上进行复数归一化处理以增强网络的稳

定性, 并引入实值 PReLU作为非线性激活函数以促进

模型的非线性建模能力. 复数二维卷积如图 2(a) 所示,
复数编码器模块如图 2(b)所示.
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图 2    复数模块

 

W =Wr + jWi

X = Xr + jXi X⊗W

将复数卷积层 W 定义为 ,  其中 W r

和 Wi 分别表示复数卷积核的实部和虚部, 同时定义输

入复数矩阵 , 因此, 通过复数卷积运算

得到复数输出:

Fout = (Xr ⊗Wr −Xi⊗Wi)+ j (Xr ⊗Wi+Xi⊗Wr) (1)

Fout其中,  表示一个复数卷积层的输出特征. 与复数卷

积类似, 复数 LSTM同样包含实部 LSTMr 和虚部 LSTMi,
复数 LSTM输出 Fout 可以定义为:

Frr = LSTMr (Xr) ; Fir = LSTMr (Xi) (2)

Fri = LSTMi (Xr) ; Fii = LSTMi (Xi) (3)
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Fout = (Frr −Fii)+ j (Fri+Fir) (4)

其中, Fri 是由输入 Xr 和 LSTMi 计算得到的. 

1.3   卷积跳连模块

在 DCACRN模型中, 基于注意力机制的编码器和

解码器之间的卷积跳连, 通过将编码器层的输出与对

应解码器层的输入进行拼接, 卷积跳连的作用是将编

码器的输出 Ui 和所对应解码器的输入 Ci 进行信息融

合, 获取更加丰富的上下文信息. 如图 3所示, 将 Ui 和

Ci 二者进行信息融合, 学习得到注意力权重 Ai, 利用 Ai

对 Ci 进行加权, 得到更为有效的解码器输入信息. 注
意力权重 Ai 的学习过程就是将两个二维卷积相加之后

进行 Sigmoid, 然后再进行卷积和 Sigmoid, 最后得到卷

积跳连模块的输出 Bi.
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图 3    卷积跳连模块

 

图 3中的两个二维卷积, 核大小为 1, Wg 是输出通

道, Wx 是输入通道, Wg 是 Wx 的 2 倍, 用于将 Ui 和 Ci

映射到高维空间特征进行信息融合, 学习得到注意力

权重 Ai:

Ai = σ
(
Wg⊗Ui+Wx ⊗Ci

)
(5)

σ其中,  是 Sigmoid 函数, Wf 表示另一个二维卷积层.
卷积跳连模块的输出 Bi 为:

Bi = σ
(
W f ⊗Bi

)
·Ci (6)

 

1.4   轴向自注意力机制

自注意力可以提高网络捕捉特征之间长期关系的

能力. 与计算机视觉中的像素级注意力不同[20], 本文中

语音的轴向自注意力 (axial self-attention, ASA)分别在

水平和竖直方向进行自注意计算, 行和列组合使用才

能更好地融合全局信息, 减少对内存和计算的需求, 也
更适合于语音等长序列信号.

轴向自注意力机制的结构如图 4 所示, 输入特征

维度是 Ci×T×F, Ci 表示通道数, 首先经过频域的预卷

积, 生成频域的自注意力参数 QF、KF 和 V, QF、KF 和

V 的通道数是 C, 然后, 再通过时域的预卷积, 得到用来

进行时域注意力的参数 QT、KT. Q、K、V 分别表示注

意力中的查询 (Query)、键 (Key)和值 (Value), 它们在

计算注意力权重和调节不同位置/特征的关注程度起着

关键作用.
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维度转换

维度转换维度转换

Softmax

Softmax

掩码

相乘

相乘

相乘 & 尺度变化

相乘 & 尺度变化

Tim_conv

Pre_conv Pre_conv

后处理

Ci×T×F

Ci×T×F

QF KF

KTQT

V

T×F×C T×C×F
T×F×C

T×F×F

T×F×C

F×T×C

F×T×T

C×T×F

F×T×C

F×T×C F×C×T

F×T×Ci

 
图 4    轴向自注意力模块

 

轴向自注意力的注意得分矩阵沿频率轴和时间轴

计算, 分别称为频率-注意力 (F-attention) 和时间-注意

力 (T-attention). 分数矩阵可以表示为:

MF (t) = Softmax
(
Q f (t) KT

f (t)
)

(7)

MT ( f ) = Softmax
(
Mask

(
Qt ( f ) KT

t ( f )
))

(8)

Q f (t) K f (t) ∈ RT×C MF (t) ∈ RF×F

Qt ( f ) Kt ( f ) ∈ RF×C

MT ( f ) ∈ RT×T

Softmax
Mask (∗)

其中,  ,  ,  表示 F-attention

在第 t 帧的键值、查询和得分矩阵.  ,  ,

表示频率波段 T-attention 的键值、查

询和得分矩阵.  将沿着最后一个维度计算, T-
attention 中的 通过调整 ASA 更好地捕获时序

依赖关系, 保证因果性. 

1.5   损失函数

尺度不变信噪比 (SI-SNR) 是噪声抑制中常用的
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LSI-SNR(y, ŷ)

评价指标, SI-SNR 是一种信号级损耗, 直接作用于信

号本身. 时域 SI-SNR损失 定义为:
ytarget = (⟨ŷ,y⟩ · y)/∥y∥22
enoise = ŷ− ytarget

LSI-SNR(y, ŷ) = 10lg

∥ytarget∥22
∥enoise∥22

 (9)

y ŷ

⟨·, ·⟩ ∥·∥2

首先得到 ytarget 语音分量, 然后得到噪声分量 enoise,
最后结合两者计算出 SI-SNR. 其中,  和 分别为干净

和估计的时域波形,  表示两个向量的点积,  为欧

氏范数 (L2范数).
此外, 还使用复数比值掩模 (CRM) 估计的均方误

差 (MSE) 损失[21]来指导信噪比估计器的学习. 掩码损

失函数定义为:

LMask
(
M, M̂

)
=
∑
t, f

[(M̂r −Mr)
2
+ (M̂i−Mi)

2] (10)

M̂r

M̂i

其中, Mr 和 Mi 表示目标频谱掩码的实部和虚部,  和

表示估计频谱掩码的实部和虚部, 计算所有时间点

和频率点的平方差之和, 使估计的频谱掩码尽可能接

近目标频谱掩码.
本文将 SI-SNR损失与 CRM估计的均方误差 (MSE)

损失集成, 以此来优化神经网络模型:

L(y, ŷ) = λSI-SNRLSI-SNR(y, ŷ)+λMaskLMask(M, M̂) (11)

λ

(y, ŷ) (M, M̂)

其中,  为加权因子, 用于平衡两个损失项的权重系数.
表示目标信号和估计信号之间的损失,  表

示目标频谱掩码和估计的频谱掩码之间的损失. SI-SNR
损失项有助于提高源信号的还原质量, 而 Mask 损失项

有助于确保频谱掩码的准确性.
本文使用短时傅里叶变换内核初始化卷积/反卷积

模块对波形进行分析/合成[22]. 对于一个给定的波形信

号, 首先使用初始化的短时傅里叶变换内核对其进行

特定的信号处理或增强操作, 将时域信号转换为频域

信号; 接着, 使用反卷积模块将处理后的频域信号进行

合成, 将其还原为时域信号. 最后, 将语音信号发送到

网络并计算损失函数. 

2   实验配置 

2.1   实验设置

本文实验所用的 DCACRN模型如图 1所示, 其中

各网络层的参数见表 1. 实验环境为 15 vCPU AMD
EPYC 7543 32-Core Processor, GPU采用 RTX 3090显
存 24 GB, 内存 80 GB. 在此基础上, 服务器采用 Ubuntu

20.24系统, Python 3.8, CUDA 11.3, PyTorch 1.11.0的
开发环境.
 
 

表 1    DCACRN网络模型的参数
 

层 输入大小 超参数 输出大小

c-conv2d_1 2×256×T 5×2, (2, 1), 16 16×128×T
c-conv2d_2 16×128×T 5×2, (2, 1), 32 32×64×T
c-conv2d_3 32×64×T 5×2, (2, 1), 64 64×32×T
c-conv2d_4 64×32×T 5×2, (2, 1), 128 128×16×T
c-conv2d_5 128×16×T 5×2, (2, 1), 128 128×8×T
Reshape_1 128×8×T — T×64×8
c-LSTM T×64×8 128 T×64×8
Reshape_2 T×64×8 — 128×8×T

ASA 128×8×T 1×1, (1, 1), 128 128×8×T
c-deconv2d_5 256×8×T 5×2, (2, 1), 128 128×16×T
c-deconv2d_4 256×16×T 5×2, (2, 1), 64 64×32×T
c-deconv2d_3 64×32×T 5×2, (2, 1), 32 32×64×T
c-deconv2d_2 32×64×T 5×2, (2, 1), 16 16×128×T
c-deconv2d_1 64×128×T 5×2, (2, 1), 1 8×128×T

  

2.2   数据集

为了全方位评估所提出方法的降噪表现, 本文分

别选择在小型公开数据集 Valentini[23]和大型公开数据

集 DNS Challenge[24]上进行实验. 数据集 1利用语音增

强领域常用的噪声库和语音库合成制作, 用于验证各

信噪比条件下和有无混响情况下的降噪表现. 数据集 2
的训练集和验证集是基于 DNS-2020 挑战赛官方开源

数据合成, 测试集是采用 DNS-2020 官方合成的无混

响测试集, 用于和当前先进的降噪模型进行比较. 以下

将对两个数据集的具体细节进行描述.
数据集 1 的采样率是 48 kHz, 合成带噪信号之前

需要将语音信号重采样为 16 kHz. 干净语音的数据集

是来自各种文本段落的句子录音, 并从 Voice Bank 语
料库[25]中选择了 30个英语演讲者, 包括具有各种口音

的男性和女性, 28 个和 2 个说话人分别被分配到训练

集和测试集. 噪声数据来自于噪声库 NOISEX-92[26], 该
噪声库中包含了白噪声, 粉红噪声, 高频通道噪声, 工
厂底层噪声等 15种噪声. 本文利用以上干净语音和噪

声合成了 50 h的训练集, 其具体设置为: 带噪语音的信

噪比 (signal-to-noise ratio, SNR) 为 0–20 dB, 其中

40% 的语音数据不带有混响, 剩余的 60% 数据带有混

响 (T60 为 0.3–1.3 s). 房间脉冲响应 (room impulse
response, RIR) 是从 DNS RIR 数据集中随机选择的. 为
了验证该模型在不同的信噪比和混响或无混响情况下

的噪声抑制性能, 生成了两个测试集: 混响和非混响测

试集, 两个测试集语音信噪比都被设置为 0 dB、5 dB、
10 dB、15 dB、20 dB.
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数据集 2是基于 Interspeech 2020 年 DNS挑战赛

数据集生成的, 所有波形的采样频率为 16 kHz. 该挑

战赛的干净语音数据集来源于公共有声读物数据集

Librivox. Librivox是一个非营利性组织, 旨在将公共领

域的书籍录制成有声读物, 让人们可以免费获取和使

用这些资源. 该组织录制了超 10 000 本不同语言的有

声读物, 其中大部分为英文. 该项目中包含来自 2 150
名发言者的超过 500 h 的语音. DNS 挑战赛的噪声数

据集由 180 小时的噪声集组成, 涵盖 150 个类别和

65 000个噪声片段, 这些片段从 Audioset2和 Freesound3
中选出. 使用随机选取的语音片段和噪声片段生成了

一个 500 h 的噪声训练集 ,  其信噪比范围为−10 dB
到 20 dB. 每个选定的音频片段长度被设置为 10 s. 为
了与挑战赛中的先进模型的降噪性能进行比较, 本文

使用了由 DNS-2020 合成的无混响测试集来评估所提

出的模型. 

2.3   评价指标

为客观评价不同网络的语音增强性能, 分别采用

不同网络对测试集含噪语音进行语音增强, 并比较不同

网络增强后语音的平均语音质量和平均可懂度, 其中,
语音质量的评价指标为语音质量的感知评估 (percep-
tual evaluation of speech quality, PESQ) [27], 其得分范围

为−0.5–4.5, 得分越高代表语音质量越好; 语音可懂度

的评价指标短时客观可懂度 (short-time objective intelli-
gibility, STOI)[28], 其得分范围为 0–1, 得分越高代表语

音可懂度越高. 

2.4   模型训练和基线方法

λSI-SNR = 0.5 λMask = 0.5

本文使用一个周期性汉宁窗, 窗口长度和帧移动

分别为 25 ms和 6.25 ms, 特征长度为 512. 对于所有模

型的训练, 本文使用 PyTorch 平台和 Adam 优化器[29],
将初始学习率设置为 0.001, 批处理大小为 8, 网络训练

周期为 100. 当验证损失增加时, 学习率将衰减 0.5, 对
于损耗参数, 设置 ,  . 实验中, 对
所有的输入音频信号降采样至 16 kHz, 通过提前停止

选择模型 .  将提出的模型与深度复数卷积循环网络

(DCCRN)[16]和深度余弦变换卷积循环网络 (deep cosine
transform convolutional recurrent network, DCTCRN)[30]

进行比较, 遵循原始参数设置如下.
(1) DCCRN: 窗口长度为 25 ms, 帧移动为 6.25 ms,

特征长度为 512. DCCRN的通道数为{32, 64, 128, 128,
256, 256}, 卷积核大小和步长设置为 (5, 2)和 (2, 1). 设置

2层 LSTM节点数量为 256个, LSTM后有一个 1024×
256 的全连通层. 在编码器模块中, 在每个卷积编码器

层的时间维度前填充一个零帧. 在解码器模块中, 在每

个卷积层中查看一帧.
(2) DCTCRN: 窗口长度为 32 ms, 帧移动为 8 ms,

特征长度为 512. DCTCRN 的通道数为{8, 16, 32, 64,
128, 128, 256}, 卷积核大小和步长设置为 (5, 2)和 (2, 1).
设置 2 层 LSTM 节点数量为 256 个. 在编码器模块

中, 在每个 conv2d 的时间维度前面垫一个零帧. 在解

码器模块中, 移除每个转置卷积解码器的最后一个时

间帧.
(3) Baseline: 窗口长度为 25 ms, 帧移动为 6.25 ms,

特征长度为 512. 基线的通道数为{16, 32, 64, 128,
128}, 卷积核大小和步长设置为 (5, 2)和 (2, 1). F-T-LSTM
节点个数设置为 128, 与 DCCRN-E 一样, 在编码器模

块中, 在每个卷积编码器层的时间维度前填充一个零

帧. 在解码器模块中, 在每个卷积层中查看一帧. 

2.5   损失收敛曲线

在语言增强任务中, 使用尺度不变信噪比 SI-SNR
和均方误差MSE联合损失函数是一种有效的方法. 这
种联合使用的目标是在保留语音质量的同时, 优化语

音增强模型的输出, 使其更好地适应原始语音信号. 图 5
是损失函数的收敛曲线, 横坐标表示训练周期, 纵坐标

表示损失值, 负值越低效果越好. 蓝色是训练集的损失

曲线, 黄色是验证集的损失曲线. 在训练的早期, 模型

参数随机初始化, 损失迅速下降. 在训练过程中, 模型

通过梯度下降不断地调整参数, 逐渐学到更好的表示,
从而提高语音增强的性能. 最后阶段, 模型已经学到了

数据的关键特征, 损失几乎不再下降, 进一步的训练对

性能的提升不会太大, 有可能还会导致过拟合.
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图 5    损失收敛曲线图 
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3   实验分析

实验主要包括 2个方面.
1) 基于 DNS-2020 大数据集开展消融实验, 以探

究卷积跳连和轴向自注意力对语音增强性能的影响.
2)针对 Valentini数据集, 在不同信噪比的情况下,

将本文所提模型与现有的语音增强网络做性能对比. 

3.1   消融实验

消融实验结果仅使用客观语音质量评价指标 PESQ
得分在数据集 2上验证 DCTCRN、DCCRN和本文所

提出模型 DCACRN 的降噪性能, Noisy 表示未经语音

增强方法处理的带噪语音的评估结果, 与 Noisy 比较

可以直观地看到增强方法对信号的改善效果. 表 2 是

客观语音质量 PESQ的评估结果.
  

表 2    DNS Challenge 数据集上的客观语声质量评估结果
 

模型 Param (M) GMacs Look ahead (ms) PESQ
Noisy — 0 0 2.45

DCTCRN[30] 2.86 2.69 0 3.24

DCCRN[16] 2.74 3.96 37.5 3.26
Baseline 2.51 3.34 31.25 3.25
+skip-conv 2.74 3.96 31.25 3.33

+ASA (DCACRN) 2.77 3.99 31.25 3.41
 

实验结果表明, 本文提出的模型相比其他模型具

有更高的 PESQ 得分. 卷积跳连将低维特征和高维特

征相融合, 实现更为有效的信息传递; 轴向自注意力能

够捕获序列数据中的全局依赖关系, 提高模型的表达

能力, 使其能够更准确地建模输入数据的特征和关系.
从表 2 中可以看出, 在加入卷积跳连和轴向自注意力

模块之后, PESQ指标分别增加了 0.08和 0.16. 与DCCRN
相比, 本文模型用相对少的参数达到了更好的降噪效

果, 反映了添加这两个模块的有效性, 也证实了该结构

可以达到增强网络性能的效果. 

3.2   Valentini 数据集实验结果分析

本文使用语音质量的感知语音质量评价 (PESQ)、
短时客观可理解度 (STOI) 作为客观指标. 为了更好地

证明所提算法的性能, 利用 Valentini 数据集来验证在

有无混响情况下不同信噪比的降噪性能, 各类网络模

型的 PESQ和 STOI的得分如下所示. 表 3和表 4分别

表示为无混响情况下测试集上的客观结果, 表 5和表 6
分别表示为有混响条件下的结果. 在每种情况下, 最佳

结果都用加粗数字突出显示.
从非混响数据集的结果可以发现, 在不同信噪比

的情况下, 本文的模型在 PESQ和 STOI两个指标上都

优于 DCCRN 和 DCTCRN, 证明 DCACRN 达到了最

先进的性能. 从表 3 和表 4 可以看出, 信噪比为 20 dB
时, 最佳 PESQ得分为 3.404, STOI得分为 0.968, 与原

来的 DCCRN相比有明显提高.
  

表 3    不同模型在非混响数据集 2上的 PESQ得分
 

模型 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB Avg
Noisy 1.559 1.876 2.222 2.560 2.870 2.217

DCTCRN 1.872 2.143 2.483 2.731 3.016 2.449
DCCRN 2.362 2.690 2.909 3.098 3.274 2.867
DCACRN 2.419 2.743 2.996 3.222 3.404 2.957

  

表 4    不同模型在非混响数据集 2上的 STOI得分
 

模型 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB Avg
Noisy 0.735 0.820 0.886 0.932 0.960 0.867

DCTCRN 0.762 0.852 0.890 0.934 0.963 0.880
DCCRN 0.809 0.871 0.899 0.934 0.965 0.896
DCACRN 0.823 0.883 0.917 0.936 0.967 0.905

  

表 5    不同模型在混响数据集 2上的 PESQ得分
 

模型 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB Avg
Noisy 1.687 1.980 2.299 2.628 2.911 2.301

DCTCRN 1.895 2.064 2.345 2.735 3.093 2.426
DCCRN 2.126 2.513 2.809 3.046 3.190 2.737
DCACRN 2.234 2.613 2.891 3.077 3.194 2.802

 
  

表 6    不同模型在混响数据集 2上的 STOI得分
 

模型 0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB Avg
Noisy 0.723 0.829 0.905 0.953 0.978 0.878

DCTCRN 0.772 0.804 0.895 0.955 0.979 0.881
DCCRN 0.781 0.865 0.912 0.956 0.981 0.899
DCACRN 0.793 0.877 0.921 0.958 0.982 0.906

本文的模型通过在编码器和解码器之间添加卷积

跳连模块, 使低层和高层的特征信息能够相互交流和

利用, 有助于学习更加丰富的语音特征表示, 提高语音

增强网络对语音信号的建模和还原能力. 而轴向自注

意力机制模块可以使网络能够更加关注语音信号中的

重要信息, 提高对语音内容的理解和处理能力. 综上所

述, DCACRN模型相比其他主流网络有着更好的性能.
在混响测试集上, 表 5 和表 6 分别展示了本文模

型与 DCCRN 和 DCTCDN 两种对比模型测评得到的

PESQ 分数和 STOI 分数. 从中可看出: 在 0 dB时, PESQ
提高了 0.108, STOI 提高了 0.012; 在 20 dB 时, PESQ
提高 0.004, STOI提高 0.001, 说明 DCACRN模型在低

信噪比条件下可以表现出更好的性能. 本文引入轴向

自注意力机制可以自适应地对不同时间的语音信号进

行加权, 增强对语音信号的突出和保留; 卷积跳连模块

过滤了一些从编码器层连接到解码器层的噪声特征,
提高语音信号的清晰度和准确性.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 4 期

66 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


在语音增强实验中划分有混响和无混响的数据集,
是为了模拟真实世界中存在的不同环境. 对模型来说,
训练时使用有混响和无混响的数据集可以帮助模型学

习到更广泛的语音特征, 使其能够更好地应对不同环

境下的语音增强任务. 因此, 本文提出的 DCACRN 模

型可以改善语音增强结果的质量, 使语音增强性能变

得更加优越. 

3.3   可视化分析

为了更加直观地看出所提方法对语音增强的效果,
图 6展示了混合噪声之前的纯净语音、输入的带噪语

音和增强后语音的语谱图. 增强后的语谱图与 DCTCRN
和 DCCRN两个模型做了对比, 第 3行为 DCTCRN的

语谱图, 第 4行为 DCCRN的语谱图, 第 5行为本文模

型 DCACRN的语谱图.
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图 6    语音信号语谱图

 

从图 6 可以看出, DCTCRN 的效果比 DCCRN 低,
DCACRN模型增强语音的语谱图很接近纯净语音的语

谱图, 也表明了 DCACRN 模型能有效去除噪声信息,
达到了语音增强目的. 这也进一步验证了, 所提出的深

度复数轴向自注意力卷积循环网络模型, 可以有效加强

目标语音信息而抑制语音噪声, 增强目标语音的清晰度. 

4   结论与展望

针对现有基于深度学习的语音增强模型中参数规

模大、计算复杂度高、相位估计不准确等问题, 本文

提出了一种深度复数轴向自注意力卷积循环网络模型,
该模型由卷积编码器-解码器、卷积跳连模块、复数

LSTM、轴向自注意力构成, 卷积跳连过滤了一些从编

码器层连接到解码器层的噪声特征, 轴向自注意力机

制可以减少对内存和计算的需求, 更适合于语音等长

序列信号, 复数模块通过模拟复乘法来模拟幅值和相

位之间的关系. 实验结果表明, 本文提出的 DCACRN
网络在模型参数配置相似的情况下, PESQ和 STOI评
分优于其他模型. 在未来, 本文将在不忽略相位信息的

同时, 把复数网络转换成实数网络, 在效果相似的情况

下降低参数量和计算量.
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