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摘　要: 针对现有音视频语音增强方法在复杂场景下存在的鲁棒性不足、多模态信息融合效率低下、计算复杂度

高等问题, 本文提出一种双流门控视听融合 (dual-stream gated audio-visual fusion, DS-GAVF)架构. 该架构通过静

态与动态视觉协同建模, 以及细粒度的跨模态交互, 实现语音增强性能的提升. 在特征提取阶段, 采用 U-Net
编码音频时频特性, 同时设计双流视觉网络, 采用 ResNet-18提取单帧面部静态特征, 使用时空图卷积网络捕捉连

续面部标志点的动态运动模式. 为解决视听模态时序差异, 提出动态时间插值对齐方法, 并设计了一种门控交叉注

意力机制, 通过门控单元动态调节特征融合权重, 在视觉可信度低时抑制噪声干扰. 在解码阶段, 通过跨模态跳跃连

接, 将多尺度视觉线索注入 U-Net解码层, 最终输出目标语音时频掩码. 实验结果表明, DS-GAVF在 3个数据集上

的混合噪声环境下均表现出优异性能. 与现有方法相比, DS-GAVF 在保持较低计算复杂度的同时, 实现了语音质

量、可懂度与鲁棒性的协同提升.
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Abstract: Given the problems of insufficient robustness, low efficiency of multimodal information fusion, and high
computational complexity in existing audio-visual speech enhancement methods under complex scenarios, a dual-stream
gated audio-visual fusion (DS-GAVF) architecture is proposed. This architecture achieves performance improvement in
speech enhancement via static-dynamic visual collaborative modeling and fine-grained cross-modal interaction. In the
feature extraction stage, U-Net is employed to encode the audio’s time-frequency characteristics, and meanwhile a dual-
stream visual network is designed. ResNet-18 is adopted to extract static features of single-frame facial images, and a
spatiotemporal graph convolutional network is utilized to capture dynamic motion patterns of continuous facial
landmarks. Additionally, a dynamic temporal interpolation alignment method is proposed to solve the time series
difference of audio-visual modalities, and a novel gated cross-attention mechanism is designed, which dynamically adjusts
the feature fusion weights via a gated unit and suppresses noise interference when visual reliability is low. In the decoding
stage, cross-modal jump connections are leveraged to inject multi-scale visual cues into the U-Net decoding layers, finally
outputting the time-frequency mask of the target speech. Experimental results show that DS-GAVF yields excellent
performance under mixed noise environments on three datasets. Compared with existing methods, DS-GAVF achieves a
synergistic improvement in speech quality, intelligibility, and robustness while maintaining low computational
complexity.
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 1   引言

语音增强是音频信号处理领域的重要研究方向和

长期研究热点, 其核心目标是有效去除背景噪声, 最大

程度保留语音信号的清晰度和可懂度, 以显著提升语

音信号质量[1]. 该技术在诸多实际应用场景中发挥关键

作用, 如保障嘈杂环境中语音通信的清晰度、提升助

听设备的语音感知体验、增强语音识别系统在复杂环

境下的抗噪声能力与鲁棒性[2]. 随着智能音箱、语音助

手等设备的普及, 其重要性愈发凸显, 成为推动语音交

互技术发展的重要支撑.
近年来, 基于深度学习的语音增强方法取得了显

著进展. Richter 等人[3]将基于扩散的生成模型应用于

语音增强领域. Lin 等人[4]提出了一种基于两阶段掩码

变换器和信息交互的新型生成对抗网络, 显著提升了

语音分离的效果. 在实际应用中, 语音增强系统的设计

需要综合考虑噪声抑制和语音失真之间的平衡. 尤昕

源等人[5]提出一种用于复数频谱映射的门控膨胀卷积

循环网络, 有效利用了全局语音进行语音增强. 该系统

在 TIMIT 电话语音数据集上的语音质量感知评估

(perceptual evaluation of speech quality, PESQ)为 1.55,
短时客观可懂度 (short-time objective intelligibility,
STOI) 为 81.15%, 验证了其在噪声抑制和语音质量保

持方面的有效性. 这些方法仅利用音频信息提升语音

质量, 实现简单, 应用广泛. 然而, 在信噪比极低、噪声

与语音信号高度相关等特定场景下, 其性能受到限制.
考虑到人类对语音的感知是多模态的, 与视觉信

息关联性强, 因此, 近年来有学者尝试探索结合视觉信

息的解决方案[6]. 例如, 利用面部特征或语音特征嵌入

身份信息, 进行特定身份的语音分离[7,8]; 基于静态面部

特征信息, 结合音视频分离乐器声音等[9]. 然而, 这些方

法仅依赖静态面部特征线索, 忽略了人说话时的动态

面部运动信息 (如嘴唇动作), 而这些动态信息对语音

增强和分离任务有重要补充作用.
最近有研究进一步尝试将面部运动信息 (如目标

说话者的嘴唇动作)作为深度学习框架的输入之一, 结
合静态与动态视觉线索进行语音增强. 这些方法充分

利用了多模态信息的优势, 显著提升了语音增强和语

音分离任务的性能, 为解决复杂场景下的语音处理问

题提供了新思路. 例如, Sadeghi 等人[10]采用音视频变

分自编码器 (variational autoencoder, VAE)进行语音增

强, 在 GRID音视频句子语料库数据集, 信噪比 (signal-
to-noise ratio, SNR) 为−5 dB 的音频上获得 0.32 的

PESQ 和 9.5 dB 的信号失真比 (signal-to-distortion
ratio, SDR). Ayilo 等人[11]提出了一种无监督视听语音

增强方法, 在 TCD-TIMIT数据集上获得 2.48的 PESQ.
尽管利用视频中的运动线索来分离背景噪声, 可

以克服静态面部属性特征的局限性[12]. 然而, 当人脸运

动信息不可靠时, 例如唇部被遮挡或人脸运动信息不

明显, 模型性能可能会出现明显下降. 因此, 在语音分

类任务中, 若仅依赖人脸运动信息中的嘴唇动作信息

进行语音分类, 往往会导致模型忽略具有重要价值的

面部静态特征信息, 如年龄、性别、脸型等生物特征,
它们能够提供关于说话人声音特征的重要线索.

最近有几项研究结合了静态和动态视觉线索来提

升语音分离的性能. 例如, Gao等人[13]通过声音和面部

特征信息嵌入, 联合训练音视频说话人分离网络, 为分

离过程提供先验帮助, 在 VoxCeleb2 数据集获得的

SDR为 10.2 dB, PESQ为 2.83. 此外, 有学者尝试在唇

动和目标说话人声音嵌入的基础上对分离网络进行调

节, 以提高对视觉遮挡的鲁棒性[14]. Rahimi等人[15]提出

了一个基于同步或异步线索的多模态语音分离与增强

统一框架, 在 LRS3-TED 数据集上的 SDR 为 15.5 dB,
PESQ为 2.63, STOI为 93.5%.

在语音增强领域, 多模态信息融合已成为提升语

音分离和增强性能的重要研究方向. 然而, 基于音视频

的多模态语音增强研究仍然存在诸多亟待解决的问题.
尽管现有模型通过整合静态和动态的视觉线索 (如唇

部运动、面部表情等) 在一定程度上改善了语音分离

的性能, 但多模态信息融合效率低的问题仍然突出. 例
如, 文献[13–15]中所采用的融合方法容易引入冗余噪

声, 且缺乏跨模态的复杂交互能力. 这种低效的融合方

式限制了模型对多模态信息的充分利用, 限制了性能

的提升.
此外, 许多已有研究虽然在实验环境中取得了良

好的性能表现, 但其计算复杂度高、使用性低的特性

使其难以在实际场景中得到广泛应用. 例如, 文献[16]
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提出的多模态模型虽然在性能上表现优异, 但其庞大

的模型参数量为前期训练和后期部署带来了巨大挑战,
不仅增加了对硬件资源的需求, 还可能导致模型在实

际应用中出现响应延迟等问题, 影响用户体验.
综上所述, 尽管基于音视频的多模态语音增强技

术在理论研究上已取得一定进展, 但在实际应用中仍

面临多模态信息融合效率低、计算复杂度高、使用性

低等关键问题. 这些问题不仅限制了现有方法在复杂

场景中的性能表现, 也阻碍了多模态语音增强技术在

智能语音助手、会议系统、语音识别等实际应用场景

中的广泛应用. 因此, 探索高效、轻量化的多模态信息

融合方法, 以实现性能与实际应用需求的平衡, 仍是一

个具有重要研究价值和现实意义的方向.
针对上述问题, 本文对基于音视频的多模态语音

增强算法展开研究, 提出一种视听融合架构对语音增

强算法进行优化提升, 利用针对语音增强和语音分离

任务设计的数据处理模块优化模型的训练以及预处理

效果, 结合门控交叉注意力机制的细粒度融合、多尺

度融合机制, 实现视觉模态与听觉模态信息的高效融

合, 在降低整体计算复杂度的同时, 增强模型在复杂噪

声环境下获取有效信息的能力, 提升模型的鲁棒性.

 2   模型结构

为了解决基于音视频的语音增强方法鲁棒性不

足、多模态信息融合效率低、计算复杂度高等问题,
本文提出了一种双流门控视听融合 (dual-stream gated
audio-visual fusion, DS-GAVF) 架构, 该架构由双流视

听特征提取模块、门控视听特征融合模块和视听特征

解码模块构成, 如图 1所示.
DS-GAVF 采用双流视听特征提取模块分别从音

频和视频中提取特征. 音频特征通过短时傅里叶变换

(short-time Fourier transform, STFT)获取频谱图, 并利

用 U-Net 进行编码; 视觉特征则是通过静态流 (基于

ResNet-18提取全局语义特征)和动态流 (基于 ST-GCN
提取时序动作特征)进行建模, 再通过特征对齐与融合

形成视觉特征向量. 在门控视听特征融合模块中, 我们

采用动态时间插值对齐视听模态的时间维度, 并引入

门控交叉注意力机制 (gated cross-attention) 实现细粒

度的特征交互, 得到融合特征. 最后, 通过 U-Net 解码

层和跳跃连接进行特征解码, 输出目标语音的频谱图

掩码, 并结合逆短时傅里叶变换 (inverse short-time

Fourier transform, ISTFT)重建出目标语音的时域波形.
 2.1   双流视听特征提取

现有方法在利用面部信息提升语音增强模型性能

时, 主要存在以下两种局限: (1) 仅截取唇部信息作为

面部运动信息的来源, 忽视了人在说话时面部肌肉的

全局运动信息及人脸本身自带的面部特征信息. (2) 对
整个面部运动图像进行编码, 虽然能够涵盖所有面部

运动信息, 但其计算成本巨大, 导致在训练和应用过程

中, 特别是在计算资源受限的场景下, 需要较长时间完

成, 甚至无法直接使用. 针对这些问题, 本文提出了一

种轻量级的音视频特征提取网络, 充分利用视频帧面

部运动信息和面部属性特征信息, 辅助语音增强.
 2.1.1    音频信息提取

在语音增强任务中, 如何选择合适的方法高效提

取音频信息, 并使其能够更好地应用于后续的多模态

融合, 是本研究的关注点. 为此, 原始音频经过短时傅

里叶变换及下采样, 得到频谱图, 并结合音频编码器来

生成嵌入表示. 这一过程不仅能够有效提取音频特征,
还保留了时间分辨率, 避免了关键时频信息的丢失. 随
后, 我们将处理后的音频数据输入到一个专门设计的

U-Net[17]风格网络中, 用于进一步的处理和特征提取.
该网络采用了经典的编码器-解码器结构, 其中编码器

和解码器有 L 层, 每层由一维卷积神经网络 (1D CNN)、
线性整流激活函数层 (ReLU)、卷积层和门控线性单

元激活层 (GLU)组成, 以增强网络的非线性建模能力.
设原始含有噪声的音频信号为 Xaudio, 通过 STFT

获得一个维度为 Ns×Ds×Fs×Ts 的频谱图 S, 其中 Ns、

Ds、Fs、Ts 分别代表频谱图的采样维数、通道维数、

频率维数和时间维度. 每个时频点包含了频谱图值的

实部和虚部. 随后, 频谱图 S 被输入到 U-Net编码器进

行特征编码. 在编码器中, 输入数据经过一系列卷积层

处理, 并在卷积层之间插入频率池化层, 以在保持时间

维度的同时降低频率维度的复杂性. 最终, 编码器输出

一个维度为 Nm×Dfa×Ffa×Tfa 的音频特征映射 Faudio, 其
中 Nm、Dfa、Ffa、Tfa 分别代表音频特征映射 Faudio 的

采样维数、通道维数、频率维数和时间维度.
 2.1.2    面部运动信息提取

面部肌肉的运动信息对指导语音增强具有重要意

义. 然而如何以较低成本提取出对语音增强有指导作

用的视频信息是关键问题. 针对这一问题, 本文结合面

部标志点和时空图卷积网络, 提取面部运动信息.
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图 1    双流门控视听融合架构

 

将输入的视频序列 Xvideo 经过数据预处理, 得到一

组面部标志点 Xvideo_Id. 随后, 把 Xvideo_Id 输入 ST-GCN
网络, 提取视觉信息中的运动信息表示 Fdynamic. 本文设

计的 ST-GCN网络参考文献[18], 该网络由一系列时空

卷积块组成, 每个卷积块先对每一帧的图进行空间图

卷积, 提取空间特征; 然后在时间维度上对这些空间特

征进行卷积操作, 提取时间特征. 这种方法显著减少了

需要处理和存储的数据量, 从每帧约 30 000 个值减少

到每帧约 100个值. 在处理大型视听数据集时, 这种数

据量的减少不仅大幅降低了存储需求, 还提高了训练

速度, 同时保持了模型性能.
 2.1.3    面部属性特征信息提取

面部属性特征信息在语音增强任务中具有重要价

值. 静态面部属性特征 (如性别、年龄等) 与语音特征
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之间存在显著的相关性, 例如不同性别和年龄段的语

音基频通常表现出显著差异. 这些静态属性特征可以

作为可靠的视觉线索, 辅助语音分离任务的进行.
对于面部属性特征提取网络, 我们参考 ResNet-18[19]

设计了网络架构. 具体而言, 面部属性特征提取网络从

输入的视频序列 Xvideo 中采样最具代表性的单个面部

图像 Ximage, 经过人脸区域检测、裁切以及归一化处理

后, 输入到 ResNet-18 网络进行特征提取. 将网络提取

出的面部属性特征在运动信息表示 Vf 的时间维度 Tf

上进行复制, 得到面部属性特征 Fstatic.
随后, 将面部属性特征在运动信息表示 Fdynamic 的

时间维度 Tfd 上进行复制, 使其与提取出的面部运动表

示 Fdynamic 在特征空间中进行连接. 连接后的特征经过

线性层的映射, 最终得到视觉特征 Fvisual:

Fvisual= Fdynamic+Fstatic (1)

其中, Fvisual 维度为 Nfv ×Tfv×Dfv, Nfv 表示输入维数, Tfv

表示时间维度, Dfv 表示通道维数.
在这一设计中, 面部属性特征被用作身份编码, 其

主要目的是识别说话人声音的频率特性或其他音频属

性的空间分布. 这有助于增强模型对目标说话人身份

和发音习惯的建模能力. 与此同时, 说话时的面部运动

特征则用于从噪声环境中识别并分离出目标语音信息.
通过将静态面部属性特征与动态面部运动特征相结合,
我们能够获取互补的视觉线索, 从而为语音分离任务

提供更全面的指导. 这种设计不仅充分利用了静态面

部属性与动态面部运动特征的互补性, 还显著提升了

模型在复杂噪声环境下的语音分离性能.
 2.2   多模态特征融合

音频特征和视觉特征的融合方式是多模态语音增

强研究的关键问题. 目前, 主流的特征融合方案主要包

括相加 (add)和拼接 (concat)两种方式. 虽然这些方法

简单易行, 但它们可能无法充分利用两种模态的信息.
在多模态语音增强任务中, 神经网络往往倾向于依赖

更可靠的音频模态, 而忽视视频模态提供的有用信息.
这种过度依赖可能导致模态失衡, 影响模型整体性能[20].

为了解决这一问题, 本文设计了一种双流门控视

听融合的多模态特征融合结构. 该结构通过基于 Trans-
former 的架构添加位置编码, 利用多头注意力机制捕

捉长时依赖关系, 并引入门控交叉注意力机制, 有效控

制音频特征和视觉特征的信息流量, 确保网络能够正

确学习视觉动态信息与音频信号之间的关系, 并在适

当的时候使用相应的模态信息.

PE{a,v} ∈ Rt{a,v}×c PE{a,v}

Ā V̄

具体来说, 首先对音频信息和视觉信息进行特征

对齐, 其中视觉信息包含面部运动信息以及面部属性

特征信息. 对于音频特征 Faudio, 将其展平为时序特征;
对于视觉特征 Fvisual, 由于音频采样率与视频采样率不

同, 使用线性插值使得 Faudio 和 Fvisual 对齐时间步, 生
成在时间维度上匹配的音频信息表示 A 和视觉信息表

示 V. 随后, 为了让模型了解其输入的时间顺序, 即视

频和音频特征的信号时间戳 ,  本文添加了位置编码

, 其中,  为正弦向量, 从而得到了

包含时序信息的音频信息表示 和视觉信息表示 . 每
个模态表征的计算如下:

Ā = A+PEa (2)

V̄ = V +PEv (3)

沿着时间维度把这些特征串联起来, 获得音视频

特征:

Z = (Ā; V̄) ∈ R(ta+tv)×c (4)

其中, ta 和 tv 分别表示音频特征和视觉特征的时间步

数, c 为音频和视觉特征向量的维度.
接着, 我们为其添加跨模态门控交叉注意力机制.

将 Query 设置为音频特征, Key/Value 设置为视觉特

征, 生成对应的注意力权重矩阵, 该矩阵用于表示每个

音频时间步对视觉时间步的关注程度, 并根据注意力

矩阵生成加权后的 Value 输出. 然后, 将原始音频特征

与注意力输出拼接, 通过全连接层和 Sigmoid 生成门

控权重矩阵, 最终得到融合特征. 融合特征计算如下:

Ffused= A+G⊙E (5)

其中, A 表示音频特征, G 表示门控权重矩阵, E 表示注

意力权重矩阵, ⊙表示元素级的乘积.
 2.3   视听特征解码

在视听特征解码模块中, 我们采用与编码器相反

的处理流程, 通过上采样和重建操作, 实现 U-Net解码,
将编码器生成的低维特征映射逐步恢复为高分辨率的

时频表示. 具体而言, 解码器由 L 层组成, 每层包含反

卷积层、ReLU 激活函数和 GLU 激活函数, 以增强网

络的非线性建模能力. 在解码过程中, 首先将融合后的

特征映射 Ffused 输入到解码器中, 通过反卷积操作逐步

恢复频率维度的分辨率, 同时保持时间维度的连贯性.
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最终, 解码器输出一个维度为 Nm×Dm×Fm×Tm 的掩码表

示 M, 其中 Nm、Dm、Fm、Tm 与编码器输入的频谱图

维数大小一致. 随后, 我们将掩码表示与原始频谱图相

乘, 得到增强后的频谱图:

S′=M⊙S (6)

其中, M 为掩码表示, S 为原始频谱图.
最后, 增强后的频谱图通过 ISTFT处理, 转换回时

域信号, 从而获得高质量语音增强音频 Youtput.

M̂

模型的目标是通过最小化预测值和真实值间的

Loss 来预测复数掩码 :

Loss = ||G⊙ (M− M̂) ||2 (7)

M M̂其中,  和 分别是真实值的有界掩码和模型预测的

有界掩码, ‖·‖是 L2范数, G 是梯度罚项, 这个罚项根据

混合谱图 X 中类似点的能量来加权掩码的时频点, 从
而进一步优化掩码的估计. G 的计算公式如下:

G( f t; X) =max(min
(
log(1+ ||X ( f t)||) ,10

)
,10−3) (8)

 3   实验

 3.1   实验数据集

本文采用 VoxCeleb2、LRS2、LRS3-TED 和

AudioSet这 4个公开数据集对模型进行测试.
VoxCeleb2[21]是语音增强领域中广泛应用的重要

数据集, 包含超过 100万段音频片段. 这些片段来源于

YouTube 上的名人视频, 每个片段时长约 2–5 s. 数据

集涵盖了来自 6  112 个不同身份的音频, 包括多种语

言、背景环境、音质情况以及不同光照条件下的面部

图像, 确保了数据的高度多样性.
LRS2 (lip reading sentences 2)[22]和 LRS3-TED[23]

是两个专门用于唇读研究的公开数据集, 提供了大量

的音视频样本, 用于训练和评估自动唇读系统. LRS2
数据集的样本主要来源于英国电视台的广播片段, 包
括新闻、访谈和其他节目类型, 包含数千个短片段, 每
个片段展示一个说话人的面部和对应的音频, 时长通

常为几秒, 包含连续的讲话. LRS3-TED 数据集则来自

从 YouTube下载的 TED和 TEDx演讲视频, 同样包含

大量的小片段, 每个片段时长约几秒的说话人的面部

和音频, 提供了多样的语言和说话风格.
AudioSet[24]是由谷歌团队开发的大规模、手工标

注的音频事件数据集. 该数据集涵盖了 600 种不同的

音频事件类别, 从自然界的声响到人造声音, 范围广泛.
本文从 AudioSet数据集中选择了日常生活中常见的声

音类型, 如笑声、哭声、音乐声、引擎声、风声等, 保
留了约 40 h的音频, 用于制作含噪声的训练数据.

本文采用 VoxCeleb2数据集中的音视频样本作为

高质量的干净数据样本, 并从 AudioSet 中选取适当数

量的音频数据作为噪声源, 与干净样本进行混合, 模拟

真实世界中的噪声环境. 混合后的音频数据被用作训

练数据. 同时, 使用部分 LRS2和 LRS3-TED中的数据

样本验证本文模型的泛化性能.
在对 VoxCeleb2、LRS2 和 LRS3-TED 数据集进

行检查时, 我们发现部分样本中存在两个说话者的语

音或包含背景噪声 (如掌声、背景音乐声或人群的笑

声). 为了保证数据集的质量, 我们对这些样本进行了

筛选, 仅保留包含单一说话者语音且无其他背景噪声

干扰的样本. 最终, VoxCeleb2 保留了约 500 h 的数据

量, LRS2 保留了约 60 h 的数据量, LRS3-TED 保留了

约 320 h的数据量.
 3.2   数据增强

为了确保训练数据的多样性和高质量, 本文采用

系统化的视频数据处理方法. 首先, 通过二元化和背景

噪声检测方法的组合, 对原始数据进行噪声检测和去

除, 确保数据的纯净性. 接着, 对视频和音频数据进行

归一化处理, 将长视频分割为多个片段, 并去除首尾帧,
以提高数据处理的效率和准确性.

在数据混合策略方面, 本文设计了一种多源干扰

混合与多类型噪声数据增强 (multi-source interference
mixing & multi-type noise data augmentation, MI-MNA)
方法对数据进行处理, 具体如下.

我们将音频信号按照目标音频、干扰音频、环境

噪声的一定比例进行混合, 用于制作训练集. 其中目标

音频来自干净数据集中的音频样本, 干扰音频来自干

净数据集中另一个说话者的音频样本, 环境噪声来自

含有环境噪声音频数据集中的样本. 本实验中干净数

据集为 VoxCeleb2 数据集中的音频样本, 含有环境噪

声音频的数据集为 AudioSet数据集中的样本.
我们通过把每个目标音频分别与以下 4种类型音

频信号混合来制作干扰音频: 与其相同性别和相同场

景的人声、与其相同性别但不同场景的人声、与其不

同性别且不同场景的人声、与其不同性别和相同场景

的人声.
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在上述音频混合方法的基础上, 将生成的音频样

本分成两份, 给其中一份添加不同分贝的环境噪声, 使
得添加噪声音频样本的 SNR 在−5 dB 到 15 dB 之间,
保证了数据样本的多样性, 其中环境噪声音频信号类

型包括音乐、笑声、哭声、发动机声、风声等.
 3.3   实验细节

实验在 Linux系统上进行, 使用 RTX 3090显卡作

为 GPU加速设备. 模型基于 PyTorch深度学习框架进

行训练, 并在 PyCharm上进行编译和测试. U-Net编码

器采用了 4 层卷积结构, 通道数分别为 64、128、256
和 512, 卷积核尺寸为 3×3. Transformer层使用 4头注

意力机制, 隐藏层维度为 512, 前馈网络维度为 2 048.
门控机制采用了 Sigmoid激活函数.

在训练过程中, 批处理大小设置为 16. 优化器选

择 Adam, 学习率设为 0.001, 动量设为 0.9. 为了防止过

拟合, 采用早停法, 当模型收敛且性能不再提升时, 训
练过程自动停止.

在训练数据处理方面, 使用 VoxCeleb2 数据集作

为训练集, 同时, LRS2 和 LRS3-TED 数据集中的样本

被用作补充测试集.
在视觉特征处理中, 首先对长视频进行分段并去

除首尾帧, 然后通过 3D 人脸模型对齐面部标记点, 提
取 68个标志点并裁剪出 112×112的人脸区域, 选取最

能代表面部特征的视频帧, 经标准化和中心裁剪处理

后调整为 224×224像素. 在听觉特征处理中, 音频采样

率设为 16 kHz, 采用 STFT生成 201维幅度谱, 并进行

对数压缩以增强频谱动态范围.
 3.4   评价指标

在语音分离任务中, 我们使用一系列标准度量来

评估分离结果的质量, SDR[25]是衡量分离语音信号与

原始语音信号之间相似度的指标, 单位是分贝 (dB), 它
反映了分离信号中保留的原始信号成分与引入的失真

成分之间的比例. SDR值越高, 表示分离信号的质量越

好, 失真越小. PESQ[26]是一种基于人类听觉感知的语

音质量评估方法, 通过比较参考语音信号和经过处理

后的测试语音信号, 综合考虑语音的失真和噪声等因

素, 得到一个介于−0.5 到 4.5 之间的分数. PESQ 分数

越高, 表示分离语音的感知质量越好. STOI[27]是一种用

于评估语音信号可懂度的客观指标. 它通过分析语音

信号的短时频谱特征, 计算分离语音与原始语音之间

的相关性, 从而评估语音的可懂度. STOI 的取值范围

在 0–1之间, STOI值越接近 1, 表示语音的可懂度越高;
反之, 则表示可懂度越低.
 3.5   消融实验

 3.5.1    数据增强方法比较

为了验证训练样本的多样性对模型收敛速度、模

型性能以及泛化性的影响, 本文设计了如下实验.
我们使用 MI-MNA 方法处理 VoxCeleb2 数据得

到增强后的数据. 作为对照, 在数据集中随机取人声信

号进行混合, 并且不添加环境噪声生成对照训练集. 这
种数据处理方法后续称为 Random 方法. 我们把 MI-
MNA 和 Random 方法获得的数据分别用于网络训练.
实验中确保所有模型在相同的数据量和相同训练轮次

下进行训练和评估, 以排除其他变量的影响.
在 VoxCeleb2 数据集进行实验, 结果见图 2. 从图

中结果可以看出, 模型使用 MI-MNA 方法增强后的数

据训练时, 表现出更快的收敛速度, 同时模型性能也有

所提升. 具体来说, 使用 MI-MNA 方法的训练损失比

Random方法提升了 0.98, MI-MNA方法和 Random方

法的 SDR分别为 15.00 dB和 11.03 dB, 证明MI-MNA
方法有助于语音增强性能的提升. 同时, MI-MNA方法

在 PESQ和 STOI指标上也表现出显著优势, MI-MNA
方法和 Random 方法的 PESQ 分别为 2.81 和 2.48,
STOI分别为 82.03%和 79.22%, 分别提升了 0.33%和

2.81%, 进一步验证了其在语音质量改善方面的有效

性. 实验结果表明本文 MI-MNA 方法能生成多样化的

训练数据, 可以帮助模型更快地学习到对语音增强任

务的有效特征, 提升模型综合性能.
随后, 在 LRS2、LRS3-TED 数据集进行测试, 结

果如表 1 所示. 从表 1 数据可以看出, 无论是在 LRS2
数据集还是 LRS3-TED 数据集上, MI-MNA 数据增强

方法训练的模型在各项指标上均优于 Random 方法训

练的模型. 具体来说, 在 LRS2 数据集上, MI-MNA 方

法获得了 15.57 dB 的 SDR, 比 Random 方法提升了

4.47 dB, 而在 LRS3-TED 数据集, MI-MNA 方法的

SDR 比 Random 方法提升了 3.80 dB, 表明 MI-MNA
方法有利于减少失真. MI-MNA方法在 LRS2和 LRS3-
TED 上的 PESQ 分别比 Random 方法提升了 0.23 和

0.23, STOI分别比 Random方法提升了 3.53%和 2.97%.
数据表明, MI-MNA 方法训练的模型语音质量更好、

可懂度更高, 本文设计的多样化的训练数据能够帮助

模型更快地学习通用特征, 减少过拟合风险.
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图 2    在 VoxCeleb2数据集下使用不同数据增强方法训练模型的结果

 

 
 

表 1    不同数据增强方法在不同数据集下的结果对比
 

指标
LRS2 LRS3-TED

Random MI-MNA Random MI-MNA
SDR↑ (dB) 11.10 15.57 12.30 16.10
PESQ↑ 2.43 2.66 2.55 2.78

STOI↑ (%) 87.90 91.43 89.30 92.27

注: 最优结果加粗显示
 

 3.5.2    多模态特征融合

本实验聚焦于多模态特征对语音增强模型性能与

复杂度的影响, 对比了结合不同面部特征与音频特征

的方法, 实验结果见表 2. 其中, 音频特征、面部属性特

征以及整体面部运动特征点采用第 2.1 节中的双流视

听特征提取方法获取; 唇部运动特征点为整体面部运

动特征点中仅涉及唇部运动的部分特征点; 面部运动

特征则是指使用 Visualvoice[13]方法对人脸裁切后的视

频序列所提取的特征.
仅使用音频特征时, 模型的 SDR、PESQ 和 STOI

分别为 7.25 dB、1.86和 80.25%, 参数量为 36.14M. 当
结合音频特征与面部属性特征时, 模型的 SDR、PESQ
和 STOI 均有所提升, 分别增加至 7.81 dB、2.12 和

82.13%, 但参数量也增加到 47.23M, 表明加入面部属

性特征在一定程度上提升了模型性能, 但也增加了模

型复杂度.
 
 

表 2    多模态特征语音增强性能对比
 

音频

特征

面部属

性特征

唇部运动

特征点

面部运

动特征

整体面部

运动特

征点

SDR↑
(dB)

PESQ↑
STOI↑
(%)

参数量

(M)

√ — — — — 7.25 1.86 80.25 36.14
√ √ — — — 7.81 2.12 82.13 47.23
√ — √ — — 8.91 2.73 83.54 50.42
√ — — — √ 10.37 2.78 84.72 57.17
√ — — √ — 11.95 2.80 86.38 77.51
√ √ — — √ 17.31 3.12 92.58 68.36

注: 最优结果加粗显示
 

结合音频特征与唇部运动特征点时, 模型的 SDR
进一步提升至 8.91 dB、PESQ 达到 2.73、STOI 为
83.54%, 参数量为 50.42M, 说明唇部运动特征点对模

型性能的提升效果优于面部属性特征. 当结合音频特

征与整体面部运动特征点时, SDR为 10.37 dB、PESQ
为 2.78、STOI为 84.72%, 参数量为 57.17M, 性能较前

两者有提升, 但参数量也相应增加. 结合音频特征与面
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部运动特征时, SDR 达到 11.95 dB、PESQ 为 2.80、
STOI为 86.38%, 但参数量大幅增加到 77.51M. 当同时

结合音频特征、面部属性特征以及整体面部运动特征

时, 模型的性能得到显著提升, SDR 高达 17.31 dB、
PESQ 为 3.12、STOI 为 92.58%, 且参数量为 68.36M,
相较于结合音频特征与面部运动特征点的情况, 在性

能提升的同时参数量有所降低.
在表 2 的 6 种方法中, 使用音频信息、面部运动

特征点和面部属性特征 (本文模型) 的方法效果最佳,
在 VoxCeleb2 数据集上的 SDR、PESQ 和 STOI 均获

得了最优的结果, 同时参数量也处于较低水平. 这证明

了本文提出的特征提取方法能够高效地提取语音增强

所需的面部信息. 通过结合音频信息和多模态的面部

特征, 本文提出的模型能够更好地捕捉与语音增强相

关的面部运动特征, 从而在提升语音质量的同时, 实现

对模型复杂度的有效控制.
 3.5.3    门控注意力机制在复杂视觉条件下的语音增强

为验证门控机制在提升模型于复杂条件下鲁棒

性方面的有效性, 本文进行了消融实验, 测试了在不

同特征融合策略下, 不同模型在正常场景与遮挡场景

中的性能表现. 其中遮挡场景的数据是指人的唇部被

完全遮挡的情况. 实验在 VoxCeleb2数据集上进行测

试. 我们设计了模型对照组, 具体设置和实验结果见

表 3.
 
 

表 3    多模态面部特征语音增强性能对比
 

融合策略 正常场景 遮挡场景

视听特征拼接+全连接 交叉注意力 门控 SDR↑ (dB) PESQ↑ STOI↑ (%) SDR↑ (dB) PESQ↑ STOI↑ (%)
√ — — 9.25 1.91 84.12 8.25 1.71 71.02
— √ — 12.82 2.27 85.93 11.80 2.17 72.97
— √ √ 17.31 3.12 92.58 14.36 2.82 84.59

注: 最优结果加粗显示
 

在正常场景下, 仅采用“视听特征拼接+全连接”策
略时, 模型的 SDR 为 9.25 dB、PESQ 为 1.91、STOI
为 84.12%; 仅使用交叉注意力机制时, SDR、PESQ和

STOI均有所提升, 表明交叉注意力机制能在一定程度

上优化模型性能; 而当同时使用交叉注意力和门控机

制时, 这 3个性能指标的值获得进一步提升, 相较于仅

使用交叉注意力的情况, SDR 提升了 4.49 dB, PESQ
提升了 0.85, STOI提升了 6.65%, 说明门控机制在正常

场景下能够与交叉注意力机制协同工作, 进一步增强

模型对视听特征的处理能力, 显著提升模型性能.
在遮挡场景下也获得了类似的结果, 同时使用交

叉注意力和门控机制时, SDR、PESQ 和 STOI 都获得

了最优值, 表明门控机制在遮挡场景下同样能够有效

提升模型的鲁棒性和性能, 帮助模型更好地应对遮挡

带来的干扰.
值得注意的是, 模型在遮挡场景下的整体性能比

正常场景下的性能要低, 这主要是因为遮挡场景下, 视
觉特征的完整性和准确性受到显著影响, 导致模型难

以充分利用视听信息进行有效的语音增强. 此外, 遮挡

可能引入额外的噪声或干扰, 进一步增加了语音分离

和恢复的难度, 从而导致性能下降.
综合来看, 门控机制在正常和遮挡这两种不同视

觉条件下, 与交叉注意力机制相结合, 都能使模型在关

键指标上取得更好表现, 对提升模型性能、增强模型

的鲁棒性和适应性具有重要作用.
为验证门控机制在不同视觉条件下的鲁棒性, 本

文进一步设计了门控机制在正常场景与遮挡场景下的

对比实验, 如图 3所示.
图 3 通过热力图形式展示了说话人发音“/a/”时,

门控权重矩阵的时空分布特性, 包含两个子图. 其中

图 3(a) 代表唇部没有被遮挡的正常场景, 图 3(b) 代表

唇部被完全遮挡的场景. 横轴表示时间维度, 纵轴表

示频率维度; 采用 RdYlBu 色阶展示, 红色 (低值, 权
重≈0) 至蓝色 (高值, 权重≈1) 的颜色变化表征门控激

活强度; 绿色虚线框的横轴表示发音时段, 纵轴表示发

音频段.
图 3(a) 中, 绿色虚线框区域中的蓝色 (权重>0.8)

表示在发音时段的基频与共振峰区域高度激活, 表明

模型优先融合与唇动强相关的视觉信息; 绿色虚线框

区域外的红色 (权重<0.2)表示静音段与非语音频段自

动抑制视觉输入. 图 3(b) 中, 整体色阶向红色偏移, 表
示全局门控权重下降约 60% (对比红色区域峰值从

0.9→0.4); 绿色虚线框区域中的橙色 (权重≈0.4) 表示

发音时段的残余激活, 反映视觉信息部分缺失时模型

的退让性融合策略.
整体而言, 当视觉可信度高时, 在发音相关的时频
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点形成局部高激活峰, 强化视听特征对齐; 视觉可信度

低时, 全局激活水平压缩, 避免错误特征注入, 此时模型

依赖音频自注意力维持基本性能, 表明模型能够有效调

整特征融合策略. 通过绿色虚线框标记的目标发音段,
可以清晰地看到模型精准捕捉到了听觉与视觉同步区

域, 进一步证明了门控机制在复杂场景下的有效性.
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图 3    门控机制在正常场景与遮挡场景中的时间-频率分布图

 

 3.5.4    跨数据集语音增强的泛化能力

从表 4 可以看出, 本文提出的 DS-GAVF 模型在

VoxCeleb2数据集上训练后, 在 LRS2和 LRS3-TED数

据集上展现了良好的跨数据集泛化能力, 并显著优于

Visualvoice[13]和 Reading[15]. 在 LRS2数据集上, 本文模

型在 SDR、PESQ和 STOI指标上分别达到了 15.57 dB、
2.66和 91.43%, 比模型 Visualvoice分别提升了 4.77 dB、
0.50 和 3.03%, STOI 仅比 Reading 下降了 0.27%. 在
LRS3-TED数据集上, 本文模型在 SDR、PESQ和 STOI
指标上分别达到了 16.10 dB、2.78 和 92.27%, 比模型

Visualvoice分别提升了 4.4 dB、0.37和 2.27%. 这些结

果表明, 本文模型在 VoxCeleb2数据集上训练后, 不仅

在目标数据集上表现出色, 还具有优异的跨数据集泛

化能力, 显著优于现有模型.
 3.6   方法对比实验

为了进一步验证 DS-GAVF 模型在语音增强任务

中的有效性和优越性, 本文把该模型与近年来的方法

在 VoxCeleb2数据集上进行对比, 结果如表 5所示. 其
中, 对比方法的结果来自文献.
 
 

表 4    DS-GAVF在 LRS2和 LRS3-TED数据集上的性能对比
 

指标

LRS2 LRS3-TED
Visual-
voice

Reading DS-GAVF
Visual-
voice

Reading DS-GAVF

SDR↑ (dB) 10.80 14.20 15.57 11.70 15.50 16.10
PESQ↑ 2.16 2.41 2.66 2.41 2.63 2.78

STOI↑ (%) 88.40 91.70 91.43 90.0 93.50 92.27

注: 最优结果加粗显示

从实验结果可以看出, 与现有方法相比, 本文方法

在 SDR、PESQ 和 STOI 这 3 种评估指标上均取得了

显著的优势. 具体而言, DS-GAVF在 SDR指标上达到

了 17.31 dB, 较 VoViT 提升了 2.46 dB; 在 PESQ 和

STOI 指标上达到了 3.12 和 92.58%, 较 Optimizing 分

别提升了 0.23和 9.28%. 这些结果表明, 本文方法在语

音质量、可懂度和感知质量方面均显著提升.
 
 

表 5    在 VoxCeleb2数据集的对比结果
 

方法 SDR↑ (dB) PESQ↑ STOI↑ (%)
Conversation[28] (2018) 9.25 1.91 84.00
Visualvoice[13] (2021) 9.73 2.16 88.40
VoViT[29] (2022) 14.85 — —

Optimizing[30] (2024) — 2.89 83.30
DS-GAVF (本文) 17.31 3.12 92.58

注: 最优结果加粗显示
 

 4   结论与展望

本研究针对音视频语音增强在复杂场景下的挑战,
提出了 DS-GAVF 架构, 通过多模态信息协同建模与

细粒度特征交互提升语音增强的性能. 实验结果表明,
DS-GAVF在 VoxCeleb2数据集上取得了优异的性能,
获得 17.31 dB 的 SDR、3.12 的 PESQ 和 92.58% 的

STOI, 验证了其在混合噪声环境下的有效性. 消融实验

进一步验证了双流视觉建模和门控机制的关键作用.
门控单元能够根据视觉可信度动态调节特征融合权重,
在视觉信息不可靠时有效抑制噪声干扰, 结合MI-MNA
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数据增强策略, 显著提升了模型的跨数据集泛化能力.
相较于现有方法, DS-GAVF不仅保持了较低的计

算复杂度, 还在语音质量、可懂度和鲁棒性方面实现

了协同提升. 未来工作将进一步探索更多模态信息的

融合, 优化模型结构以适应实时语音增强需求, 并在更

多实际应用场景中验证其有效性.
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