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基于动态选择机制的低信噪比单声道语音增强算法

台文鑫，王钇翔，李　森，蓝　天，刘　峤
（电子科技大学 信息与软件工程学院，成都 ６１００５４）

摘　要：为了提升模型在复杂场景下的信息处理能力，提出了一种基于注意力的动态选择机制，根据当前信息
选择性地分配权重，有效融合形变卷积和普通卷积的特征输出，自适应地在卷积形变和标准卷积之间做权衡，从

而提高其表示能力。此外，通过借鉴渐进学习，在不增加额外参数的前提下，通过循环迭代的方式进一步增强了

模型的学习能力。在ＴＩＭＩＴ公开语料库上使用７种来自ＮｏｉｓｅＸ９２的不同噪声，在多种信噪比环境下进行实验，
结果表明无论信噪比高低，噪声是否在训练数据集中出现，所提出的算法在可懂度和语音质量等客观评价指标

上均优于近期其他的深度学习算法。
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０　引言

现实复杂场景下存在大量环境噪声，这将会严重降低语音

信号的质量。因此，降低背景噪声、提高带噪语音的质量和清

晰度成为了语音处理应用中亟待解决的关键问题。语音增强

的主要目标是从含噪语音中提取原始纯净语音信号，通过抑制

或分离噪声来提升语音的可懂度和感知质量。其经常被用作

其他语音处理任务的预处理过程，例如声纹识别［１］、语音识

别［２］和助听设备［３］。相比于多麦克风阵列的语音增强任务，

单声道的语音增强任务难度更高。近年来，语音增强在语音处

理领域得到了广泛的研究［４］。传统的语音增强方法大多基于

信号处理，包括谱减法［５］、维纳 滤波［６，７］和基于统计模型的方

法［８］。这些方法主要是利用无监督的语音信号分析算法，通

过分解语音信号来提取干净语音和噪声的特征，继而将噪声从

混合语音信号中分离出来。然而，由于过分依赖人为假设，上

述方法仅适用于噪声平稳或缓慢变化的场景［９］。

深度学习的兴起以及在声学领域的成功应用，为解决复杂

环境下的语音增强提供了建模思路。与经典方法相比，基于深

度学习的方法显著提高了模型在非平稳噪声场景下的性能。

Ｗａｎｇ等人［１０］首先将深度神经网络（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）

应用于语音分离，然后训练二值分类器预测理想二值掩码

（ｉｄｅａｌｂｉｎａｒｙｍａｓｋ，ＩＢＭ），以达到去除背景噪声的目的。Ｗａｎｇ
等人［１１］后来证明理想比率掩码（ｉｄｅａｌｒａｔｉｏｍａｓｋ，ＩＲＭ）能够产
生比ＩＢＭ更好的语音质量。Ｘｕ等人［１２］利用深度回归方法学

习噪声语音的对数功率谱到干净语音的对数功率谱的映射函

数。在复杂环境下，上述方法的有效性得到了证实。然而，基

于ＤＮＮ的模型需要大量的参数，这导致了训练的瓶颈。
随着卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的

兴起，许多研究者试图将其应用于语音处理领域。与 ＤＮＮ相
比，共享卷积核的ＣＮＮ体系结构具有更快的计算速度和更低
的空间复杂度。受图像去噪领域的基于编解码结构的ＣＮＮ模
型架构的启发［１３］，一些研究者尝试将这种编码解码的方式也

应用于语音增强任务。Ｐａｒｔ等人［１４］认为传统的下采样会导致

信息丢失，使得解码器更难重建干净语音信号。因此，他们提

出了一种冗余卷积编译码网络结构，并验证了其有效性。此

外，一些工作融合了卷积神经网络和递归神经网络，例如文献

［１５，１６］，相比于单一卷积网络取得了更好的性能。Ｔａｎ等
人［１７］在传统的编码解码结构中间加入了瓶颈层，基于门控线

性单元设计了一种残差门控机制，以更好地筛选过滤有效

信息。
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由于潜在环境的复杂性，对于信噪比较低的场景，建模难

度会进一步提高［１８］。在低信噪比条件下，噪声分量高，干净语

音被噪声所淹没，从中恢复出原始信号的难度大幅增加。为了

解决低信噪比条件下的语音增强任务，总的来说有三种方式。

方式一是从模型构建角度入手，增强模型的信息处理能力，从

根本上提升降噪性能。方式二是通过外部记忆机制，引入额外

的知识例如环境表征等辅助决策。方式三是通过信息融合，例

如融合时域和时频域等多角度信息以提升模型表现。本工作

基于方式一，通过更加科学的模型架构设计来提升模型处理信

息的能力。为了增强模型的性能，一些工作受视觉皮层中同一

区域（例如Ｖ１区）神经元的局部感受野大小不同［１９］，使神经

元能够在同一阶段收集多尺度的空间信息［２０］此生物学机制的

启发，试图设计相应的架构以模仿生物学行为。Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
Ｎｅｔ［２１］从空间维度入手，结合多尺度信息，聚合多种不同感受
野的特征来获取额外的信息增益。ＳＥＮｅｔ［２２］指出，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ
等很大一部分工作基本上默认对输入特征图的所有通道进行

融合，不同通道之间默认具有相同的重要权重。其更加关注通

道之间的潜在联系，并提出了一种压缩—激发架构的注意力机

制，在ＩｍａｇｅＮｅｔ等分类任务上收益显著。Ｌａｎ等人［２３］受ＳＥＮｅｔ
设计的启发，将该方案引入到语音增强任务中，提出了基于通

道注意力的语音增强模型ＲＣＮＡ，该模型在以单帧为输入的语
音增强任务上优于其他模型。Ｌｉ等人［２４］认为注意力机制有助

于模型更好地进行信息融合，其设计了一个自网络，用来自适

应的产生注意力权重分布，在解码阶段融合对应位置的编码特

征，以获得更好的频谱估计。Ｌｉ等人［２５］指出 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ线性融
合这种方式的表征能力有限，通过结合 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ的多尺度和
ＳＥＮｅｔ的压缩—激发机理，提出了一种基于核选择的注意力机
制，在分类等图像领域任务上相比于ＳＥＮｅｔ有了更进一步的性
能提升。除此之外，Ｄａｉ［２６］从另固定参数的卷积核设计限制了
传统卷积的提取能力。其提出了一种形变卷积，根据输入动态

地学习每个位置的偏移量，实现卷积核的自适应变形，该架构

增强了模型的信息处理能力，并成功应用于目标检测等图像领

域的任务。文献［２７］通过实验证明，尽管形变卷积对于特征
的空间支持比规则的卷积网络更接近于区域对象结构，但在某

些情况下由于卷积核过度的可调节性质，可能产生负增益现

象，导致局部特征受到不相关区域的影响，反而弱化了模型的

信息筛选能力。

标准的傅里叶分析仅适用于全局平稳信号，而语音信号具

有非平稳特点，因此研究人员往往采用基于短时傅里叶变换对

语音信号进行分析。受短时傅里叶变换分帧、加窗、重叠等机

制的影响，最终得到的时频图存在随时间分布变换的频谱纹

理，纹理特征在形状大小和几何方向上的不确定性增加了对模

型处理信息能力的要求。受上述工作的启发，本文提出了一种

动态选择机制的信息融合方案，有效融合形变卷积和普通卷积

的输出特征，根据不同的刺激动态调节当前感受野，在自适应

性和稳定性之间做了一种动态的权衡，以更好地应对低信噪比

等复杂噪声场景。为了进一步提升模型性能，本文借鉴了时域

模型ＲＴＮｅｔ［２８］的渐进学习机制，并将其迁移到时频域中，利用
共享参数的循环机制，在不增加模型复杂度的情况下通过多次

迭代，进一步提升了模型表现。本文首先利用短时快速傅里叶

变换，将时域波形转换到时频域并获得二维时频空间表示，然后

通过一个编码解码卷积神经网络，在幅度谱上进行噪声消除。

在解码阶段，本文利用基于注意力的动态选择机制，在通道维度

自适应地融合可变形卷积和传统卷积。最后通过短时快速傅里

叶逆变换，利用增强后的幅度谱和带噪相位恢复信号。

本文创新点如下：

ａ）首次将形变卷积引入语音增强领域，通过可变形卷积
提升了模型信息的信息处理能力，使其能够拟合局部声纹纹理

并更好地应对低信噪比复杂环境。

ｂ）提出了一种基于注意力的动态选择机制，其有效融合
传统卷积与形变卷积的输出特征，一方面弱化了部分情况下由

于形变卷积的自适应性导致的负增益，另一方面通过信息融合

增强了模型信息处理能力，使其能够更好地应对复杂场景。

ｃ）在公开数据集ＴＩＭＩＴ的实验结果表明，本文所提出的模
型在ＳＴＯＩ、ＰＥＳＱ等指标上的表现更好，在低信噪比环境时仍
能保持一定的降噪性能。

１　研究问题描述

在时域，复杂场景下的带噪语音通常可以表示为

ｘ（ｎ）＝ｓ（ｎ）＋ｄ（ｎ） （１）
其中：ｘ、ｓ和ｄ分别代表带噪语音、干净语音和噪声波形，ｎ代
表时间帧的索引。值得注意的是，通常情况下语音的时间帧总

数不是固定的，因为不同的语音片段往往具有不同的持续时

间。给定一个长度为Ｎ的实值向量Ｘ，可通过短时傅里叶变换
将其转换为时频域。因此，可以将其重写为

Ｘｔ，ｆ＝Ｓｔ，ｆ＋Ｄｔ，ｆ （２）

其中：Ｘｔ，ｆ、Ｓｔ，ｆ和Ｄｔ，ｆ分别代表带噪语音、干净语音和噪声在时
间帧ｔ和频点ｆ时的值。在直角坐标系中复数谱 Ｘｔ，ｆ又可以写
为实部和虚部的组合：

Ｘｔ，ｆ＝Ｘｒｔ，ｆ＋Ｘｉｔ，ｆ （３）

近期的工作［２１］提出，直接在实数谱和虚数谱上面利用均

方误差等损失函数进行计算，其效果往往低于基于幅度谱的方

式。因此，本文通过组合实数谱和虚数谱来获得带噪幅度谱：

Ｘｍｔ，ｆ＝ （Ｘｒｔ，ｆ）２＋（Ｘｉｔ，ｆ）槡
２ （４）

通过神经网络模型，获取增强后的幅度谱，并利用带噪相

位和快速傅里叶逆变换还原到时域空间，最终得到降噪后的语

音波形。

２　总体模型架构

２１　形变卷积

标准卷积单元在固定位置对输入特征图进行采样，并通过

计算样本的加权和生成对应位置的输出。由于预先固定了采

样形状和卷积核大小，标准卷积缺乏根据输入特征自适应调整

的能力。近期，文献［１９］提出的形变卷积可以利用一种添加
偏移量的方式，巧妙地解决了标准卷积核固定形状大小的问

题，其整体架构如图１所示。本文认为，语音信号在转换到时
频域空间时，受窗函数和帧移等短时快速傅里叶变换操作手段

的影响，语音时频图中形成了密集的频谱纹理。借助于形变卷

积对图像领域几何变换所表现出来的强适应性，本文将形变卷

积迁移到语音领域，使用附加卷积层估计每个网格位置的偏移

量，然后计算偏移后位置的加权值以重建输出特征。偏移量的

引入使网络对目标的几何变形具有一定的适应性，提高了语音

增强模型处理复杂场景的能力，特别是在信噪比较低或噪声类

型不可见的情况下。假设定义一个大小为 ３×３，步长为 １的
卷积核，应有如下９个位置的采样点：

Ｒ＝｛（－１，－１），（－１，０），…，（０，１），（１，１）｝ （５）
常规标准卷积的做法是对固定矩形位置进行采样，继而根

据对应位置加权求和得到当前的输出值：

ｙ（ｐ０）＝∑ｐｎ∈!

ｗ（ｐｎ）·ｘ（ｐ０＋ｐｎ） （６）

其中：ｗ代表对应位置的卷积核权重，而 ｘ代表相应的位置。
对于形变卷积来说，其在每个位置通过一个额外的卷积操作获

得响应位置的偏移量，使得采样的总体形状不再局限于标准大

小 ３×３矩形：
ｙ（ｐ０）＝∑ｐｎ∈!

ｗ（ｐｎ）·ｘ（ｐ０＋ｐｎ＋Δｐｎ） （７）
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另外一个角度指出

基于动态选择机制



　 　

通过引入偏移量，模型在信息处理过程中具备了一定的自

适应性，这种可调整性质增强了模型应对复杂场景的能力，例

如当信噪比较低或者噪声种类未曾见过时。值得注意的是，由

于偏移量是由卷积产生的，不一定是个整数，所以在具体计算

过程中需要使用双线性插值的方法求解。

图１　形变卷积
Ｆｉｇ．１　Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

２２　基于注意力的动态选择机制

形变卷积过度的自适应性在某些情况下往往会造成负增

益的现象。受 ＳＫＮｅｔ［２３］的启发，本文提出了一种基于注意力
的动态选择机制，通过全局平均池化编码全局信息，进而构建

一种门控机制，利用通道之间的软注意力机制，动态的控制流

入下一个卷积层中不同分支的信息流，具体操作如图２所示。

图２　基于通道注意力的动态选择机制
Ｆｉｇ．２　Ｄｙｎａｍｉｃｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ

首先本文融合形变卷积与标准卷积的信息，并通过全局平

均池化编码得到包含全局信息的压缩向量：

ｓｃ＝
１
Ｈ×Ｗ∑

Ｈ

ｉ＝１
　∑
Ｗ

ｊ＝１
Ｃｃ（ｉ，ｊ）＋Ｄｃ（ｉ，ｊ） （８）

紧接着，对已获取的密集向量ｓｃ进行一次空间变换，为精
确和自适应的选择相应的分支提供指导：

ｚ＝Ｗ·ｓ＋ｂ （９）
在向量ｚ的基础上，再通过相应的线性变换获得不同支路

的信息流控制向量，在通道维度使用软注意力机制自适应地控

制不同支路地信息流量：

ａｃ＝
ｅＡｃｚ

ｅＡｃｚ＋ｅＢｃｚ
，ｂｃ＝

ｅＢｃｚ

ｅＡｃｚ＋ｅＢｃｚ
（１０）

其中：Ａ、Ｂ分别对应了不同支路的变换矩阵，偏执向量 ｂ在此
处被省略。最后，根据不同支路的注意力权重得到最终的输出

特征：

Ｏｃ＝ａｃ·Ｃｃ＋ｂｃ·Ｄｃ （１１）

２３　渐进学习

当模型逐渐加深，伴随而来的是参数量的急剧增加以及梯

度消失的问题，这些问题都在一定程度上损害了深度神经网络

的性能。

本文借鉴了时域语音增强模型 ＲＴＮｅｔ的渐进学习架构来
缓解上述问题，该架构在之前的基础上进一步增强了模型的信

息处理能力。该架构利用了一个存储机制来整合神经网络在

各个阶段抽象得到的信息，并在每一个阶段对整合的信息进行

迭代。渐进学习网络架构主要由两个部分组成，即一个２Ｄ的
卷积模块和一个卷积ＲＮＮ模块。第一个部分的作用是将输
入特征抽象为一个隐向量表示，接着第二部分主要负责利用卷

积ＲＮＮ模块来更新当前阶段模型的状态。假设２Ｄ卷积以及
卷积ＲＮＮ模块在阶段的输出分别为　和　，渐进学习架构为

ｈ^ｌ＝ｆｃｏｎｖ（｜Ｘ｜，｜珘Ｓｌ－１｜） （１２）

ｈｌ＝ｆｃｏｎｖ＿ｒｎｎ（^ｈｌ，ｈｌ－１） （１３）

其中：ｆｃｏｎｖ以及ｆｃｏｎｖ＿ｒｎｎ分别表示２Ｄ卷积以及卷积 ＲＮＮ模块的
函数，ｈｌ－１是上一阶段的状态。其中，本文使用ＣｏｎｖＧＲＵ作为
一个卷积ＲＮＮ单元，计算公式如下所示。

ｚｌ＝σ（Ｗｌｚｈ^ｌ＋Ｕｌｚｈｌ－１） （１４）

ｒｌ＝σ（Ｗｌｒｈ^ｌ＋Ｕｌｒｈｌ－１） （１５）

ｎｌ＝ｔａｎｈ（Ｗｌｎｈ^ｌ＋Ｕｌｎ（ｒｌ⊙ｈｌ－１）） （１６）

ｈｌ＝（１－ｚｌ）⊙ｈ^ｌ＋ｚｌ⊙ｎｌ （１７）
其中：Ｗ和Ｕ分别表示元件内的权重矩阵，σ（·）和ｔａｎｈ（·）
分别表示ｓｉｇｍｏｉｄ以及 ｔａｎｈ激活函数，表示卷积操作，⊙表
示点乘操作。

２４　总体架构

基于 ＵＮｅｔ的编码器—解码器体系结构在近期的语音增
强领域被广泛应用。本文模型架构包含四层编码器与四层解

码器，在此基础上提出了一种基于形变卷积的渐进学习网络，

如图３所示。其中，编码器的每一层都使用大小为１１×１１的
标准卷积，解码器的每一层都使用基于通道注意力的动态选择

模块。在模型的中间部位，使用了一个堆叠线性门控单元的模

块来进一步提取信息。本文参考文献［２１］中基于自注意力机
制的门控单元的设置，使用扩张卷积替代每个分支的线性变

换。为了降低模型的空间复杂度，首先使用卷积核大小为（１
×１）的二维卷积来降低输入维数，然后，利用基于自注意力机
制的门控机制筛选和过滤噪声信息：

ｙ＝（ｘＷ１＋ｂ１）⊙σ（ｘＷ２＋ｂ２） （１８）

此外，每个门控单元还增加了残差连接，以防止由于堆叠

门控单元造成的梯度消失问题。

图３　模型总体架构
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

３　实验设置描述

３１　数据集描述

本文使用ＴＩＭＩＴ开源数据集构建实验环境，并将所有的语
音信号统一下采样到８ＫＨｚ。ＴＩＭＩＴ包含６３００条语句，其来
自８个主要方言地区的６３０名说话人，每人说１０句话。从训
练集中去除方言句子，并使用剩下的３６９６个句子进行训练。
使用包含１９２条语句的官方数据构造实验所需的验证集和测
试集。干净语音与四种类型的噪声（ｂａｂｂｌｅ、ｆａｃｔｏｒｙ１、ｄｅｓｔｒｏｙｅｒｓ
ｏｐｓ和 ｄｅｓｔｒｏｙｅｒｅｎｇｉｎｅ）以及三种不同的信噪比（－５、０和
５ｄＢ）随机结合构建训练数据集和验证集。在测试集中，每一
条语音都分别与七种噪声（包括三种不可见噪声：ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１，
ｆａｃｔｏｒｙ２和ｗｈｉｔｅ）以各种不同的信噪比（－１０，－５，０，５）混合共
计３５８４条测试语音。测试集中加入的三种不可见噪声和
－１０ｄＢ信噪比主要用来验证所提出模型的泛化性。所有使用
的７种噪声均来源于ＮｏｉｓｅＸ９２数据集。

３２　实验环境与实验设置

实验选择了短时目标可懂度（ＳＴＯＩ）和感知语音质量评估
方法（ＰＥＳＱ）作为评估准则。其中，ＳＴＯＩ是短时客观可懂度，
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用于衡量语音可懂度，得分在０～１，分值越高表明语音质量越
好。ＰＥＳＱ是ＩＴＵＴ（国际电信联盟电信标准化部）推荐的语音
质量评估指标，是一种用来评价语音的主观试听效果的客观计

算方法，能够很好地近似平均意见得分。ＰＥＳＱ的值在 －０．５
和４．５之间，值越高表示语音越清晰。在数据预处理期间，本
文使用汉明窗将信号分割为一组帧，窗口大小为２０ｍｓ，相邻
时间帧重叠５０％，因此步长为１０ｍｓ。之后，利用２５６个点的
ＳＴＦＴ得到频率轴为１２９维的二维幅度谱作为模型的输入。

在训练阶段，为了保证实验环境的一致性，所有比较模型

（包括本文提出的模型）均使用 Ａｄａｍ优化器迭代６０轮次，学
习率设置为０．００２，并选择 ＭＡＥ损失作为损失函数。在每一
个小批量样本数据中，都预先进行了零填充，以保证所有数据

与当前批量中最长的样本具有相同的时间帧数。此外，所有实

验结果取了３次实验的平均值，以降低实验结果的偶然性。

４　实验结果及分析

４１　性能评估

为验证本文模型的有效性，与近期的几个经典算 法进行

比较，分别为ＲＣＥＤ［１２］、ＧＲＮ［１５］和 ＲＣＮＡ［２１］和 ＤＡＲＣＮ［２２］。表
１为不同信噪比条件下的降噪性能。

表１　不同信噪比下的测试结果
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲＳ

指标 模型
噪声（可见＋不可见）

－１０ －５ ０ ５

ＳＴＯＩ／％

（ｎｏｉｓｙ） ４６．３２ ５６．３８ ６７．６５ ７８．４１
（ＲＣＥＤ） ５５．４２ ６９．６４ ８０．２７ ８７．７１
（ＧＲＮ） ５５．９２ ７０．５ ８０．８３ ８７．０５
（ＲＣＮＡ） ５４．７ ６９．３２ ７９．８ ８６．３８
（ＤＡＲＣＮ） ５９．６ ７２．４８ ８１．１２ ８６．７
（本文算法） ５９．８２ ７３．２１ ８２．６３ ８８．９３

ＰＥＳＱ

（ｎｏｉｓｙ） １．２７ １．５ １．７８ ２．１
（ＲＣＥＤ） １．７１ ２．１２ ２．４８ ２．７９
（ＧＲＮ） １．６９ ２．１ ２．４５ ２．７２
（ＲＣＮＡ） １．６９ ２．１１ ２．４４ ２．７
（ＤＡＲＣＮ） １．８１ ２．１８ ２．４７ ２．６９
（本文算法） １．８３ ２．２４ ２．６１ ２．９１

　　首先，从数值上可以直观地观察到，本文模型在各种 信噪
比条件下均优于几种经典模型。ＧＲＮ中独特的门控机制使其
具备过滤无效信息的能力，因此其表现优于完全使用卷积架构

的ＲＣＥＤ。相比于ＲＣＥＤ，ＲＣＮＡ在单帧上虽然有优异的性能
表现，但当输入为整条语音信号的时频图时，基于局部的注意

力抑制方式对于全局的信息把控能力较弱，反而导致了负增益

现象。与同样使用了注意力机制的 ＤＡＲＣＮ相比，本文模型具
备自适应形变卷积核的能力，在低信噪比等复杂场景条件下具

有更优异的性能。其中，在 －１０ｄＢ的条件下，基于注意力机
制的ＤＡＲＣＮ和本文模型远优于其他模型，这证明注意力机制
所提供的动态调整能力契合低信噪比等复杂场景的降噪需求。

在低信噪比环境下，噪声和干净语音严重混叠，传统的卷积神

经网络在复杂场景下的特征提取的能力有限，而基于形变卷积

和普通卷积的自适应性动态选择机制可以通过刺激相应的调

整感受野，在自适应性和稳定性之间权衡，因而能更好地提取

干净语音信息；此外，渐进学习在不增加模型计算负载的前提

下，通过多阶段迭代去噪的方式给予了模型渐进学习的能力，

进一步增强了模型在低信噪比环境的去噪表现。

为了更直观地比较模型的语音增强效果，采用时频图可视

化的方式展示了 －１０ｄＢ下的降噪结果，如图 ４所示。总体
上，各种深度学习算法都在一定程度上对语音进行了有效的降

噪处理。ＲＣＥＤ由于缺乏额外的过滤机制，其对于局部噪声细
节的筛选过滤能力有限，在去除大量噪声的同时也去除了部分

语音成分信息；ＧＲＮ相比于其他模型，高频分量存在过多的噪
声残留；ＤＡＲＣＮ作为基于注意力机制的最新模型，相比于其他
架构在低信噪比环境下有更好的表现；本文模型由于利用形变

卷积对局部信息处理的自适应性，有效拟合时频图中所显现的

纹理信息，并配合基于注意力机制的动态选择机制，通过压缩

后编码向量动态分配各支路权重，自适应的分配形变卷积和标

准卷积的权重比例，抑制了形变卷积可能出现的负增益对语音

增强所造成的影响。其对于局部噪声处理的能力明显优于其

他几种算法，增强后的语音时频图也更接近于干净语谱图。

图４　－１０ｄＢ条件下语音增强效果可视化
Ｆｉｇ．４　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｔｈｅ－１０ｄＢｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

４２　不同噪声环境下的消融实验分析

除此之外，为进一步探究模型各组件在语音增强过程的作

用，本文在不同的信噪比条件下（－１０ｄＢ，－５ｄＢ，０ｄＢ，５ｄＢ）
进行了一系列消融实验，并在表２中展示了不同噪声环境下的
模型性能。

从中能够得到以下观察结果：ａ）本文模型在绝大多数情
况下都是性能最优的模型，这证明了该架构的整体优异性；ｂ）
形变卷积和动态选择机制所产生的贡献互相补充和增益，两者

的结合促使了所有指标的进一步改进；ｃ）相比于可见噪声
（ｂａｂｂｌｅ，ｄｅｓｔｒｏｙｅｒＥｎｇｉｎｅ，ｄｅｓｔｒｏｙｅｒＯｐｓ，ｆａｃｔｏｒｙ１），基于形变卷积
的模型在面对未知噪声环境时（ｂｕｃａｎｅｅｒ１，ｆａｃｔｏｒｙ２，ｗｈｉｔｅ）性能
增幅明显，基于形变卷积的解码器可以根 据输入动态的调整

感受大小和形状，增强了模型应对复杂噪声场景的鲁棒性；ｄ）
动态选择机制的引入提升了模型整体的特征学习能力，在各种

噪声环境下相比于无动态选择机制的框架在ＳＴＯＩ指标上性能
提升明显，但是在 ＰＥＳＱ指标上无明显优势。

表２　不同噪声环境下的消融实验结果
Ｔａｂ．２　Ａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｏｆｎｏｉｓｅｓ

指标 噪声
模型简述

无形变卷积 无动态选择 标准卷积 本文算法

ＳＴＯＩ／％

（ｂａｂｂｌｅ） ７１．４ ７１．６１ ７１．３８ ７２．１６
（ｄｅｓｔｒｏｙｅｒＥｎｇｉｎｅ） ８１．０９ ８１．３２ ８０．８８ ８１．３５
（ｄｅｓｔｒｏｙｅｒＯｐｓ） ７８．７７ ７９．０３ ７８．８１ ７９．３５
（ｆａｃｔｏｒｙ１） ７４．５１ ７５．０２ ７４．４７ ７５．２５
（ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１） ６８．６９ ６９．２１ ６８．３３ ６９．４９
（ｆａｃｔｏｒｙ２） ８１．７５ ８２．７ ８１．３９ ８２．７４
（ｗｈｉｔｅ） ７１．９４ ７２．８１ ７１．６２ ７３．０１

ＰＥＳＱ

（ｂａｂｂｌｅ） ２．２４ ２．２８ ２．２３ ２．２８
（ｄｅｓｔｒｏｙｅｒＥｎｇｉｎｅ） ２．５６ ２．５９ ２．５８ ２．５９
（ｄｅｓｔｒｏｙｅｒＯｐｓ） ２．５３ ２．５６ ２．５３ ２．５６
（ｆａｃｔｏｒｙ１） ２．３７ ２．４０ ２．３７ ２．４０
（ｂｕｃｃａｎｅｅｒ１） ２．０２ ２．０３ ２．０１ ２．１０
（ｆａｃｔｏｒｙ２） ２．６７ ２．６９ ２．６４ ２．６９
（ｗｈｉｔｅ） ２．２７ ２．２８ ２．２６ ２．２８

４３　模型参数量分析

考虑到模型参数对于实验结果的影响，本文进一步分析了

各个模型的参数总量，并同时比对了其性能，如图５所示。其

·７０６２·第９期 台文鑫，等：基于动态选择机制的低信噪比单声道语音增强算法 　　　

此处加引用[23]



　 　

中从左到右分别为（ＲＣＥＤ，ＲＣＮＡ，ＧＲＮ，ＤＡＲＣＮ和本文算
法）。从图中可以看到，ＲＣＥＤ由于纯标准卷积架构，参数量最
小，但其性能也有限。ＲＣＮＡ模型尽管在单帧任务上表现良
好，但当输入改为完整时频图时，基于局部的注意力机制性能

反而有所下降。本文对ＧＲＮ原有的网络架构进行了一定的调
整，以在本文的任务上取得最优解，仍需要１．０６（百万）的参
数。ＤＡＲＣＮ由于构建了一个与主网络并行的注意力机制子网
络，其参数量最大。本文模型在保持较小参数量的同时取得了

最好的性能表现，这一定程度上可以体现本文模型的优异性。

图５　模型参数量及性能分析
Ｆｉｇ．５　Ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

５　结束语

为了提升复杂环境下神经网络模型的降噪性能，通过分析

语音时频图构造方式发现语音纹理特征，继而将图像识别任务

的可变形卷积迁移至语音领域，并提出了一种基于注意力机制

的动态选择机制，以自适应地调整形变卷积和标准卷积的权

值，有效缓解形变卷积的自适应形变所导致的负增益现象，在

获取更强的信息处理能力的同时仍保留了模型的稳定性，增强

了模型应对复杂噪声场景的去噪能力。除此之外，进一步利用

渐进学习，在不增加模型复杂度的情况下变相增加模型深度，

使得模型具备更强的学习能力。实验证明本文模型在 ＳＴＯＩ、
ＰＥＳＱ等常见指标上显著优于近期所提出的语音增强算法。在
未来研究中，将尝试将本文模型架构应用于复数谱，以更好地

适应复杂噪声环境。
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