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摘 要:
 

针对语音关键特征提取不充分、模型结构单一的问题,提出一种两阶段下融合多尺度特征和改进型门控
Conformer的语音增强方法。首先,针对关键特征提取不充分的问题,提出双通道卷积融合模块,采用不同感受野的
二维卷积多尺度提取语音关键信息,并结合门控机制增强网络的短期与长期序列相关性,从而提升模型在复杂环境下
的语音增强效果;提出改进型Conformer,采用时间注意和频率注意分别在时域和频域上进行建模,并结合膨胀卷积
模块高效提取局部与全局上下文信息,从而增强网络在语音序列建模中的表现能力。其次,针对模型结构单一的问
题,采用两阶段处理结构,将复杂问题分步处理。在第一阶段首先接收噪声频谱的幅值,初步估计出干净语音的幅值,
并与噪声相位进行重构,得到粗糙的复频谱。第二阶段在第一阶段得到粗谱的基础上进一步提取更精细的特征,增强
语音信号的细节表现能力。最后,在VoiceBank+DEMAND数据集上进行测试,实验结果表明,所提算法相比带噪语
音的语音感知质量和短时客观可懂度分别提升50.25%、3.26%,表明该网络能够更有效地提高语音的可懂度,同时
改善语音信号的整体质量,具有较强的降噪能力。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

extraction
 

of
 

key
 

speech
 

features
 

and
 

single
 

model
 

structure,
 

a
 

double-stage
 

speech
 

enhancement
 

method
 

incorporating
 

multi-scale
 

features
 

and
 

improved
 

gated
 

Conformer
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

extraction
 

of
 

key
 

features
 

of
 

speech
 

and
 

single
 

model
 

structure.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

extraction
 

of
 

key
 

features,
 

a
 

two-channel
 

convolutional
 

fusion
 

module
 

was
 

proposed,
 

which
 

used
 

two-dimensional
 

convolutional
 

multi-scale
 

extraction
 

of
 

speech
 

key
 

information
 

with
 

different
 

receptive
 

fields,
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

gating
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

short-term
 

and
 

long-term
 

sequence
 

correlation
 

of
 

the
 

network,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

speech
 

enhancement
 

effect
 

of
 

the
 

model
 

in
 

complex
 

environments.
 

An
 

improved
 

Conformer
 

is
 

proposed,
 

which
 

uses
 

time
 

attention
 

and
 

frequency
 

attention
 

to
 

model
 

in
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

domains
 

respectively,
 

and
 

combines
 

the
 

dilated
 

convolution
 

module
 

to
 

efficiently
 

extract
 

local
 

and
 

global
 

context
 

information,
 

so
 

as
 

to
 

enhance
 

the
 

performance
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

in
 

speech
 

sequence
 

modeling.
 

Secondly,
 

for
 

the
 

problem
 

with
 

a
 

single
 

model
 

structure,
 

a
 

two-stage
 

processing
 

structure
 

is
 

adopted
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

complex
 

problem
 

step
 

by
 

step.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

the
 

amplitude
 

of
 

the
 

noise
 

spectrum
 

is
 

received,
 

the
 

amplitude
 

of
 

the
 

clean
 

speech
 

is
 

preliminarily
 

estimated,
 

and
 

the
 

noise
 

phase
 

is
 

reconstructed
 

to
 

obtain
 

the
 

rough
 

complex
 

spectrum.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

rough
 

spectrum
 

obtained
 

in
 

the
 

first
 

stage,
 

more
 

refined
 

features
 

were
 

further
 

extracted
 

to
 

enhance
 

the
 

detailed
 

expression
 

ability
 

of
 

the
 

speech
 

signal.
 

Finally,
 

the
 

experimental
 

results
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

VoiceBank+
DEMAND

 

dataset,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

objective
 

evaluation
 

index
 

and
 

short-term
 

intelligibility
 

of
 

this
 

model
 

are
 

increased
 

by
 

50.25%
 

and
 

3.26%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

noisy
 

voice,
 

indicating
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

improve
 

the
 

intelligibility
 

of
 

speech
 

more
 

effectively,
 

and
 

at
 

the
 

same
 

time
 

improve
 

the
 

overall
 

quality
 

of
 

speech
 

signals,
 

and
 

has
 

strong
 

noise
 

reduction
 

ability.
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0 引  言

  语音增强旨在从噪声环境中尽可能高效地提取出纯净

语音,该技术在语音通信、安全监控、交通导航等多种领域

运用广泛。根据采集语音信号的麦克风数量,语音增强可

分为单通道语音增强和多通道语音增强。多通道语音增强
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使用多个麦克风同时捕捉不同方向的声音,尽管能显著提

高增强效果,但成本和系统复杂度较高。相比之下,单通道

语音增强仅使用一个麦克风,具备系统简单、模型轻量的优

势,更具实用性。然而,由于缺乏空间信息,单通道增强面

临更大的技术挑战,研究价值也更为突出。
目前现有的语音增强算法包括两类:一类是传统的语

音增强算法,另一类是基于深度学习的语音增强算法。常

见的传统单通道算法包括谱减法[1]、滤波法[2]、基于统计模

型[3]等,然而这些传统算法必须假设噪声平稳,对非平稳噪

声的处理效果较差。而基于深度学习的单通道语音增强算

法并不需要基于这一假设,并且对非平稳噪声的处理效果

比较好。
近年来,基于深度学习的语音增强算法发展迅速,许多

神经网络被提出,包括:卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)[4]、长 短 期 记 忆 网 络 (long
 

short-term
 

memory,LSTM)[5]、生成对抗网络(speech
 

enhancement
 

generative
 

adversarial
 

network,SEGAN)[6] 等。其 中,

LSTM凭借其能够有效建模语音信号中长时依赖的能力,
被广泛应用于语音增强任务中。Tan等[7]提出的门控循环

神经网络(gated
 

convolution
 

recurrent
 

network,GCRN)利
用LSTM建模时间依赖性,Hu等[8]的深度复数卷积递归

网 络 (deep
 

complex
 

convolution
 

recurrent
 

network,

DCCRN)则进一步通过复数运算结合复数LSTM 处理长

时依赖性,增强了相位信息的建模能力。然而LSTM 在捕

捉长距离依赖性时存在计算复杂度高、并行效率低的问题,
且难以充分建模全局依赖关系。为此,Transformer[9]模型

通过自注意力机制有效捕捉全局依赖,显著提高了计算效

率。随后,Conformer[10]模型在保留自注意力机制捕捉全

局依赖性的同时,融合卷积操作以增强局部特征提取能力。
然而,该模型在特征提取上仍然存在一定的局限性。原始

Conformer仅针对单一尺度进行建模,未能充分捕捉语音

信号中多尺度的时频依赖关系。
近年来,在许多任务中,多阶段学习已被证实比单阶段

网络更有效,如图像领域[11-12]和语音领域[13-14]。基于此,提
出一种两阶段算法,旨在将原始增强问题分成多个更容易

解决的子问题。
综上所述,提出两阶段下融合多尺度特征和改进型门

控 Conformer的 语 音 增 强 方 法 (a
 

double-stage
 

speech
 

enhancement
 

method
 

incorporating
 

multi-scale
 

features
 

and
 

improved
 

gated
 

conformer,DGC_Net),采用双通道融合卷

积和改进型Conformer模块对语音进行多尺度建模,两阶

段网络解决单阶段网络性能的局限性。在编解码层,通过

双通道卷积融合模块,将2个不同膨胀率的二维卷积结合

起来,多尺度提取音频的时频信息,更好地学习潜在细节特

征。在中间层,设计了双分支改进型Conformer模块(two-
branch

 

improved
 

conformer,TBI-Conformer),替换普通卷

积为膨胀卷积以此建立全局时间依赖,并采用复值时间注

意和复值频率注意建模局部依赖,增强网络在语音序列的

建模能力。采用两阶段网络,其中每个子网络均采用 U-
Net结构,在第一阶段粗谱的基础上进一步提取更精细的

特征。最后,在公开数据集VoiceBank+DEMAND上进行

多次实验,结果显示,所提算法实现了较高的语音增强效

果,进一步表明所提模型降噪能力更强,更具有效性。

1 模  型

  所提两阶段算法DGC_Net如图1(a)所示。它包含两

个处理阶段,通过先粗略估计再精细优化的策略,能有效提

升语音信号的清晰度和准确性。在第1阶段,融合改进型

门 控 Conformer 的 幅 值 网 络 (a
 

magnitude
 

speech
 

enhancement
 

network
 

based
 

on
 

improved
 

gated
 

Conformer,MGC_Net)接收噪声频谱的幅值,初步估计出

干净语音的幅值,并与噪声相位相结合,转化为实部和虚

部,得 到 粗 糙 的 复 频 谱。第 2 阶 段 融 合 改 进 型 门 控

Conformer的 复 值 网 络 (a
 

complex
 

network
 

based
 

on
 

improved
 

gated
 

Conformer,CGC_Net)进一步增强该复频

谱,同时通过残差网络恢复第一阶段可能丢失的信息,最终

得到增强以后的完整频谱。两阶段网络计算过程为:

S􀮨1 =I1(|X|;ϕ1) (1)

S􀮨r1 =ψ(|S1|e
jθX);S􀮨i1 =ξ(|S1|e

jθX) (2)

(S􀮨r2,S􀮨i2)=I2(S􀮨r1,S􀮨i1,Xr,Xi;ϕ2) (3)
其中,I1 和I2 分别表示 MGC_Net和CGC_Net的映

射函数,参数集分别为ϕ1 和ϕ2,ψ 和ξ 分别表示实操作和

虚操作,X 表示原始语音输入信号,S􀮨1 和S􀮨2 分别表示

MGC_Net和CGC_Net的估计输出,r 和i分别表示复数

的实部和虚部。
各个网络的细节如图1(b)~(c)所示。MGC_Net采

用编码器-解码器结构,其中编码器与解码器各由6个双通

道卷积融合模块组成,且中间增强阶段引入多个 TBI-
Conformer模块。在编码器中,通过膨胀卷积对输入特征

进行下采样,有效提取语音信号的全局和局部特征,能够同

时捕捉短时和长时依赖,从而提高噪声抑制能力。中间增

强阶段采用多个TBI-Conformer结构,对特征信息进行充

分提取。解码器则结合不同膨胀率的卷积,从多尺度重建

语音信号,确保在大尺度上重建语音信号的同时,保持局部

细节的准确性。为防止 MGC_Net网络中编码器压缩过程

中的信息丢失,采用跳跃连接将每个解码器块与对应的编

码器块相连接。CGC_Net网络与 MGC_Net网络类似,每
个编码器和解码器均采用6个双通道卷积融合模块,其中

2个解码器结构分别用于精确估计实部和虚部频谱图。

1.1 双通道卷积融合模块

  门控机制最早是为LSTM开发的,它在整个网络中能

够起到动态调节和管理信息流动的功能。通过多个门控单

元,LSTM能够选择性地从输入信息中决定保留、遗忘或传
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图1 网络结构图

Fig.1 Network
 

structure
 

diagram

递哪些信息到下一层,从而有效增强模型处理长序列信息

的能力。然而,LSTM存在结构复杂、计算开销大的缺点,
为了 解 决 这 些 问 题,门 控 线 性 单 元(gated

 

linear
 

unit,

GLU)被提出,其不仅继承了LSTM 灵活控制信息流的优

势,而且同时减少 了 模 型 的 参 数 量,提 升 了 计 算 效 率。

GLU的表达式为:

XL+1 = (WL*XL +BL)􀱋σ(VL*XL +CL) (4)

其中,XL+1 和XL 表示第L+1层和第L 层网络的输

出,WL、VL 和BL、CL 表示第L 层的卷积核和偏置,􀱋和*
分别表示逐点相乘和卷积,σ 表示sigmoid函数,其表达

式为:

σ(x)=
1

1+ex
(5)

膨胀卷积是一种特殊的卷积操作,在保持参数量不变

的情况下,通过在卷积核的元素之间插入间隔来控制卷积

核的稀疏度,在获得更大范围信息的同时不会有损分

辨率。
本文采用二维膨胀卷积,同时在时间和频率两个维度

上进行膨胀,旨在扩展时频两个尺度上的感受野,增强模

型对时频域中更多上下文信息的捕捉能力。设二维膨胀

卷积的表达式为:

Y =X*Kd (6)
其中,X 与Y 分别是输入特征和输出特征,*表示卷

积运算,d 表示膨胀率,Kd 表示膨胀卷积的卷积核。
设原始二维普通卷积的卷积核为k×k,经过膨胀后,

卷积核实际大小Kd 为kd×kd,其中单层膨胀卷积核kd 的

大小为:

kd =k+(k-1)×(d-1) (7)
基于门控机制以及膨胀卷积的优点,本文提出双通道

卷积融合模块,如图2所示。在该模块中,为了获取更多

丰富的时频信息,使用二维膨胀卷积扩大感受野,并使用

门控机制来控制整个网络的信息流。左侧卷积膨胀率

d =1,右侧卷积膨胀率d =3,使网络既能获取局部特

征,又能获取全局特征。当输入的特征图信息每通过一次

膨胀卷积操作时,再通过sigmoid函数将特征压缩到(0,

1),与另一分支的膨胀卷积相乘,旨在建立网络的短时序
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列相关性和长期序列相关性。再将两分支输出的特征图

结合,并通过二维逐点卷积进行特征融合,旨在通过降低

通道数来减少模型复杂度,同时通过卷积操作保留重要声

学信息,进一步加强对关键信息的提取。

图2 双通道卷积融合模块

Fig.2 Dual-channel
 

convolutional
 

fusion
 

module

1.2 TBI-Conformer结构

  在语音识别与语音分离任务中,Conformer模块展现

了其强大的性能和灵活性,它结合了卷积操作与自注意力

机制的优点,既能够捕捉局部特征,又能建模全局依赖,使
其在处理复杂时序数据时具有更强大的建模能力。然而

原始的Conformer结构在时间和频率两个维度的关键特

征提取方面仍然存在不足,因此,本文对其进行改进,以进

一步提升模型对时频特征的捕捉能力,增强模型在处理时

频信息上的表现。

TBI-Conformer结构如图3所示,左分支通过sigmoid
函数使模型专注于对特征的控制,类似于一种选择性过滤

机制,从而抑制无关或噪声信息。右分支则直接通过改进

型Conformer处理后保留了完整的特征信息。左右分支

的输出相乘后,最终结果兼具全局依赖和局部依赖的特征

表达,既能够保留整体信息,又能灵活捕捉细节,有效提高

模型对复杂数据的建模能力。其中,改进型Conformer由

2个 前 馈 层 (feed
 

forward,FF)、1 个 时 间 注 意 (time
 

attention,TA)、1个频率注意(frequency
 

attention,FA)、1
个膨胀卷积模块(dilated

 

convolution,DC)组成。

1)TA/FA模块

针对原始自注意力机制在时间、频率维度建模不充分

的问题,提出改进型Conformer结构,分别从时间维度和

频率维度对语音特征进行建模,并且第二阶段CGC_Net
结构通过堆叠多个复数时间自注意力层和多个复数频率

自注意力层,计算序列中每个元素以及其他元素的相似

度,捕捉序列内部的依赖关系,从而实现了对时间维度以

及频率维度强大的特征提取能力。
在原始的自注意力机制中,将实数输入序列X 进行线

性变换,通过不同的线性层生成Q(query:查询)、K (key:

图3 TBI-Conformer结构图

Fig.3 TBI-Conformer
 

structure
 

diagram

键)、V(value:值)矩阵:

Q=XWQ,K =XWK,V=XWV (8)
其中,WQ、WK、WV 是可学习的权重矩阵。
通过Q 与K 的点积计算得到Q 与K 之间的相似度,然

后把点积矩阵除以一个缩放因子 dk,得到注意力得分

矩阵,再通过softmax函数对注意力得分矩阵进行归一化

操作与V 矩阵相乘,得到加权求和后的输出为:

Attention(Q,K,V)=softmax(Q
KT

dk

)V (9)

受到实数自注意力机制的启发,给定复数输入序列为

X =Xr+jXi,计算复数值Q:

Q =Qr +jQi = (XrWr -XiWi)+j(XrWi+XrWi)
(10)

其中,r和i分别表示复数的实部和虚部,K 和V 的计

算同理。
因此,复数自注意力的计算可以表示为:

ComplexAttention(Q,K,V)=
(Attention(Qr,Kr,Vr)-Attention(Qr,Ki,Vi)-
Attention(Qi,Kr,Vi)-Attention(Qi,Ki,Vr))+
j(Attention(Qr,Kr,Vr)-Attention(Qr,Ki,Vr)-
Attention(Qi,Kr,Vr)-Attention(Qi,Ki,Vi)) (11)

在改进型Conformer模块中,输入特征先后经过复数

时间注意力层和复数频率注意力层,复数多头自注意力模
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块并行堆叠8个自注意力层,使模型能从不同角度关注输

入序列的不同部分,增强序列的表示能力以及鲁棒性。

2)DC模块

深度可分离卷积在图像处理领域[15-16]等多种任务中

运用广泛,并被证实是有效的。它将一个完整的卷积分为

两步,包括逐通道卷积和逐点卷积。
由于原始Conformer中的一维卷积在特征提取方面

的能力有限,采用二维深度可分离卷积来提升特征提取能

力。为了使模型在提取特征时能同时获取全局和局部的

关键信息,对原始深度可分离卷积模块进行改进,其中逐

通道卷积选用二维膨胀卷积(dilated
 

conv2d,D-Conv2d),
并设置膨胀因子,M 个膨胀因子分别为1,2,4,…,2M-1。

DC模块将逐通道卷积分为左右两个分支,左分支膨

胀卷积的扩张率取值依次增长,而右分支膨胀卷积的扩

张率取值依次递减,并结合了门控机制,如图4所示。DC
模块采用不同扩张率的深度可分离卷积,较大的扩张率

能有效获得全局关键信息,从而获取语音的长期依赖关

系,而较小的扩张率有助于学习局部的序列相关性,从而

提取更加精细的特征信息。此外,门控机制进一步优化

了信息流的控制,使整个网络在处理复杂序列数据时更

加高效。

图4 膨胀卷积模块

Fig.4 Dilated
 

convolution
 

module

2 实验结果与性能分析

2.1 数据集

  在本次实验中,为验证所提模型的有效性,选用公开

数据集VoiceBank+DEMAND作为实验数据来源。

VoiceBank+DEMAND数据集主要是由来自3个不

同国家的28名说话者的语音样本组成,采样率为48
 

kHz,
采样大小为16

 

bits。使用的噪声数据集DEMAND,包含

多种真实环境下的噪声录音。训练集是按照4种不同信

噪比{0,5,10,15}
 

dB进行合成,一共得到11
 

572组音频文

件,测试集是按照信噪比{2.5,7.5,12.5,17.5}
 

dB进行合

成,一共得到824组音频文件。在此次实验中,统一将实验

所用数据集降采样为16
 

kHz。
为提升所提模型在混响条件下的鲁棒性以及泛化能

力,并增强模型在不同特征下的学习能力,在训练过程中

采用以下数据增强策略:

1)波形丢失:随机将原始波形中的部分片段置零;

2)速度变化:通过速度函数SOX来改变原始输入语

音的速度;

3)频谱掩蔽:随机遮蔽频谱的某些部分。

2.2 实验设置

  本文所用实验环境:处理器为2.5
 

GHz的Inter
 

Core
 

i5-12400F,GPU 为 GeForce
 

RTX4060Ti,操 作 系 统 为

Windows10,Pytorch 版 本 为 2.8.2,Python 版 本 为

3.10.13,CUDA版本为11.7。
在本次实验中,对于所有模型的设置如下:窗口长度

和跳步大小分别为25
 

ms和6.25
 

ms,FFT长度为512,优
化方法选用 Adam,batch_size设置为8,采样率固定为

16
 

kHz,初 始 学 习 率 为 0.001,学 习 率 的 衰 减 由

ReduceLR0nPlateau调度器管理,当验证损失在10个训练

周期内未改善时,学习率将减半,实验还采用了早停策略,
以防止模型过拟合,保存效果最佳的模型。

2.3 评价指标

  在语音增强领域,用于评价音频文件的性能指标主要

分为主观和客观两大类。在本次实验中,主要运用5个常

用的 语 音 评 价 指 标,包 括:语 音 感 知 质 量 (perceptual
 

evaluation
 

of
 

speech
 

quality,PESQ)、短 时 客 观 可 懂 度

(short-time
 

objective
 

intelligibility,STOI)、语音信号失真

的符合度量(mean
 

opinion
 

score
 

prediction
 

of
 

the
 

speech
 

distortion,CSIG)、背景噪声影响的符合度量(mean
 

opinion
 

score
 

prediction
 

of
 

the
 

intrusiveness
 

of
 

background
 

noise,

CBAK)、整体语音质量的复合度量(mean
 

opinion
 

score
 

prediction
 

of
 

the
 

overall
 

processed
 

speech
 

quality,COVL)。
其中,PESQ取值范围为[-0.5,4.5],STOI取值范围为

[0,1],CSIG、CBAK、COVL取值范围为[1,5]。当评价指

标越高,表明增强后的音频质量越好,且越接近纯净语音。

2.4 消融实验

  为了验证本文语音增强模型所加的各个模块是否有

效,在数据集VoiceBank+DEMAND上进行消融实验,分
别测试了 MGC_Net和CGC_Net两种单级模型的性能,此
外,还测试了在 MGC_Net和CGC_Net将常规二维卷积替

换为双通道卷积融合模块后的性能以及将LSTM 替换为
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TBI-Conformer后的性能。实验结果如表1所示。其中,

Noisy为原始带噪语音的测试指标。结果表明:1)将普通

二维卷积替换为双通道卷积融合模块后,MGC_Net和

CGC_Net的PESQ指标均有较大提升,表明模型在语音主

观质量上的增强效果明显。同时,3项综合指标(CSIG、

CBAK、COVL)也都有大幅度提升,表明模型在减少信号

失真和抑制背景噪声方面也取得了明显进步;2)引入TBI-

Conformer后,MGC_Net和CGC_Net的各项指标进一步

提升,3项综合指标的提升,也表明了模型在减少信号失真

和提升整体语音质量方面表现更加突出;3)将 MGC_Net
和CGC_Net连接为两阶段模型DGC_Net后,第二阶段的

CGC_Net以第一阶段 MGC_Net的预增强频谱作为输入,
帮助其更好地捕捉和保留语音轮廓。这使得CGC_Net可

以更精确地增强语音成分,提高整体语音处理效果。

表1 在VoiceBank+DEMAND数据集上的消融实验

Table
 

1 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

VoiceBank+DEMAND
 

dataset
模型 双通道融合卷积 TBI-Conformer PESQ STOI CSIG CBAK COVL
Noisy - - 1.97 0.92 3.35 2.44 2.63
MGC_Net × × 2.61 0.92 3.59 2.65 3.09
MGC_Net √ × 2.71 0.93 3.75 2.76 3.22
MGC_Net √ √ 2.79 0.94 3.84 2.81 3.31
CGC_Net × × 2.65 0.93 3.73 2.66 3.13
CGC_Net √ × 2.74 0.94 3.85 2.82 3.29
CGC_Net √ √ 2.85 0.94 4.12 2.95 3.36
DGC_Net √ √ 2.96 0.95 4.31 3.43 3.51

2.5 VoiceBank+DEMAND数据集实验对比

  将本文提出的模型与近年来比较有代表性的模型在

VoiceBank+DEMAND数据集上进行对比,包括SEGAN、

GCRN、DCCRN、CTS-Net、DeepFilterNet[17]、FullSubNet+[18]、

MetricGAN[19]、S-DCCRN[20]。表2中,Noisy为原始带噪语音

的测试指标,加粗字体表示在该类指标中最好的测试结果。

表2 各模型在VoiceBank+DEMAND数据集的对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

each
 

model
 

on
 

the
 

VoiceBank+DEMAND
 

dataset
模型 PESQ STOI CSIG CBAK COVL
Noisy 1.97 0.92 3.35 2.44 2.63
SEGAN 2.16 0.92 3.48 2.94 2.80
GCRN 2.51 0.94 3.71 3.24 3.09
DCCRN 2.62 0.93 3.79 2.46 3.27

DeepFilterNet 2.81 - - - -
FullSubNet+ 2.88 0.94 3.86 3.42 3.57
MetricGAN 2.86 - - 3.18 3.42
CTS-Net 2.92 - 4.25 3.46 3.59
S-DCCRN 2.84 0.94 4.03 3.43 2.97
DGC_Net 2.96 0.95 4.31 3.43 3.51

  可以观察到,DGC_Net与其他模型相比在 PESQ、

STOI、CSIG、COVL等指标上均表现突出。1)与各个单阶

段模型相比,DGC_Net在各项指标上均有显著提升,表明

双阶段模型有效弥补了单阶段模型结构单一的局限,能够

更好地捕捉和利用前一阶段的信息,从而提升语音增强效

果和 整 体 性 能。2)与 GCRN 以 及 DCCRN 模 型 相 比,

DGC_Net不仅具备两阶段的优势,还通过在增强阶段引入

TBI-Conformer,在序列建模能力方面优于传统LSTM,使
得模型更有效地捕捉长时依赖性与时序信息,进一步提升

语音增强能力。

2.6 TBI-Conformer的影响

  为探究中间层 TBI-Conformer分别对 MGC_Net和

CGC_Net的影响,设计了各个阶段在LSTM 以及不同个

数TBI-Conformer下的对比实验。实验结果如表3所示。
可以看出,LSTM 相比 TBI-Conformer缺少优势,这

是因为在处理音频特征时虽然能捕捉长时依赖性,但无法

充分关注局部时频特征。MGC_Net和CGC_Net分别在

引入1个和2个TBI-Conformer模块时表现最佳,进一步
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  表3 在VoiceBank+DEMAND数据集下引入不同中间层对模型的影响

Table
 

3 The
 

impact
 

of
 

introducing
 

different
 

middle
 

layers
 

on
 

the
 

model
 

under
 

the
 

VoiceBank+DEMAND
 

dataset
模型 PESQ STOI CSIG CBAK COVL

MGC_Net+实数LSTM 2.71 0.93 3.75 2.76 3.22
MGC_Net+实数TBI-Conformer(1个) 2.79 0.94 3.84 2.81 3.31
MGC_Net+实数TBI-Conformer(2个) 2.76 0.94 3.81 2.74 3.26

CGC_Net+复数LSTM 2.74 0.94 3.85 2.82 3.29
CGC_Net+复数TBI-Conformer(1个) 2.80 0.94 3.94 2.84 3.32
CGC_Net+复数TBI-Conformer(2个) 2.85 0.94 4.12 2.95 3.36
CGC_Net+复数TBI-Conformer(3个) 2.77 0.94 3.88 2.82 3.32

增加反而会导致性能下降。这是因为随着TBI-Conformer
数量的增加,模型参数增加、复杂度增加,模型参数和复杂

度加剧,导致信息提取的效率降低,模型难以进一步提升,
出现性能瓶颈甚至过拟合的现象。

2.7 可视化分析

  为直观展示单阶段 MGC_Net、CGC_Net模型和两阶段

DGC_Net模型在增强任务中的性能表现,从 VoiceBank+
DEMAND数据集中随机选取一条语音进行语谱图可视化

分析,如图5所示。图5(a)~(d)分别对应干净语音、单阶

段 MGC_Net、单阶段CGC_Net和两阶段DGC_Net的语

谱图。
从以下4个语谱图可以得出,单阶段模型 MGC_Net

和CGC_Net相较于干净语音,有较多的噪声干扰。而两

阶段模型DGC_Net更接近干净语音,保留了一些干净信

  

图5 可视化语谱图

Fig.5 Visualize
 

the
 

spectral
 

map

号的特征,表现最优,能够有效减少噪声并保留更多语音

信号。

3 结  论

  本文提出了一种融合双通道卷积和改进型Conformer
的双阶段语音增强算法DGC_Net。该网络分为两个阶段

对语音信号进行增强,在第1阶段 MGC_Net粗略估计目

标语音的幅度,第2阶段接收来自第一阶段的粗谱以及

第1阶段可能丢失的特征信息,通过CGC_Net网络抑制

残余噪声和干扰语音,得到增强以后的完整频谱图。通过

实验证明,两阶段网络较好地弥补了单一网络在性能上的
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不足。此外,DGC_Net通过双通道卷积融合模块和改进型

Conformer进一步加强了模型对关键特征的提取能力。在

未来的工作中,将把模型扩展到其他领域,如语音分离和

说话人确认。
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