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Abstract　Monaural  speech enhancement  aims to  recover  clean speech from complex noise  scenes,  thus  improving

the  quality  of  the  noise-corrupted  voice  signals.  This  problem  has  been  studied  for  decades.  In  recent  years,

convolutional  encoder-decoder  neural  networks  have  been  widely  used  in  speech  enhancement  tasks.  The

convolutional  models  reflect  strong  correlations  of  speech  in  time  and  can  extract  important  voiceprint  features.

However,  two  challenges  still  remain.  Firstly,  skip  connection  mechanisms  widely  used  in  recent  state-of-the-art

methods  introduce  noise  components  in  the  transmission  of  feature  information,  which  degrades  the  denoising

performance inevitably; Secondly, widely used standard fix-shaped convolution kernels are inefficient of dealing with

various voiceprints due to their limitation of receptive field. Taking into consideration the above concerns, we propose

a  novel  end-to-end  encoder-decoder-based  network  CADNet  that  incorporates  the  cross-dimensional  collaborative

attention  mechanism  and  deformable  convolution  modules.  In  specific,  we  insert  cross-dimensional  collaborative

attention  blocks  into  skip  connections  to  further  facilitate  the  ability  of  voice  information  control.  In  addition,  we

introduce  a  deformable  convolution  layer  after  each  standard  convolution  layer  in  order  to  better  match  the  natural

characteristics  of  voiceprints.  Experiments  conducted  on  the  TIMIT  open  corpus  verify  the  effectiveness  of  the

proposed architecture in terms of objective intelligibility and quality metrics.

Key words　speech enhancement；self-attention；cross-dimensional collaborative attention；deformable convolution；
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摘　要　近年来，卷积神经网络在语音增强任务中得到了广泛的应用.然而，目前广泛使用的跳跃连接机制

在特征信息传输时会引入噪声成分，从而不可避免地降低了去噪性能；除此之外，普遍使用的固定形状的

卷积核在处理各种声纹信息时效率低下，基于上述考虑，提出了一种跨维度协同注意力机制和形变卷积

模块的端到端编-解码器网络 CADNet. 具体来说，在跳跃连接中引入跨维度协同注意力模块，进一步提高
 
 

收稿日期：2022-01-29；修回日期：2022-08-08

基金项目：国家自然科学基金项目（U19B2028）；国家科技重大专项 (2021YFC3330403)；中国电子科技集团 54所开放课题 (201148) ；攀钢集团有

限公司开放课题 (211129)

This  work  was  supported  by the  National  Natural  Science  Foundation  of  China  (U19B2028),  the  National  Science  and Technology Major  Project

(2021YFC3330403), the Open Subject of the 54th Research Institute of China Electronics Technology Group Corporation (201148),  and the Open

Subject of the Pangang Group Company Limited (211129).

通信作者：蓝天（lantian1029@uestc.edu.cn） 

计算机研究与发展 DOI：10.7544/issn1000-1239.202220129
Journal of Computer Research and Development 60（7）：1639−1648，2023

mailto:hbkang@std.uestc.edu.cn
mailto:lantian1029@uestc.edu.cn


信息控制能力. 并且在每个标准卷积层之后引入形变卷积层，从而更好地匹配声纹的自然特征. 在 TIMIT
公开数据集上进行的实验验证了所提出的方法在语音质量和可懂度的评价指标方面的有效性.

关键词　语音增强；自注意力；跨维度协同注意力；形变卷积；跳跃连接
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日常生活中，人们经常会使用到移动电话和微

信聊天等，在这些语音通信中，环境噪声和其他干扰

不可避免地影响了通话质量. 因此，降低背景噪声，

提高语音的质量和清晰度一直都是语音处理应用中

的一个关键问题. 语音增强的目的就是消除噪声和

干扰，最大可能地提高语音的听觉质量和可懂度. 目

前很多的语音增强算法仅仅改善了语音质量，在可

懂度方面存在很大不足，即在低信噪比环境下，噪声

得到了控制，但引入了较大的语音失真. 因此，如何

保证在语音不失真的前提下，有效抑制噪声和干扰，

是语音增强领域一个主要挑战.

语音增强方法主要有传统方法和深度学习方法.

传统方法如谱减法 [1]、维纳滤波 [2] 和最小均方误差

（minimum mean square error，  MMSE）估计 [3] 在语音处

理领域得到了广泛地研究， 其主要采用无监督数字

信号分析方法，通过对语音信号进行分解，确定干净

语音和噪声的特征，实现语音和噪声的分离. 然而，

这些方法都是基于稳定噪声的假设，在处理非平稳

噪声时性能会大大降低，为了解决这些局限性，基于

深度学习的方法被提出，深度学习方法主要有基于

时频掩蔽的语音增强方法和基于特征映射的语音增

强方法. 基于时频掩蔽的语音增强方法主要将噪声

和干净语音相互关系的时频掩蔽作为学习目标，该

方法需要假设纯净语音和噪声具有一定的独立性；

而基于特征映射的语音增强方法主要学习干净语音

特征和带噪语音特征之间的复杂关系，从而找到两

者间的映射，网络的输入与输出通常是同种类型的

声学特征，且在实现过程中几乎不会对语音和噪声

信号做任何假设. 研究人员在此基础上提出了许多

基 于 神 经 网 络 的 模 型 [4-6]， 如 深 度 神 经 网 络 （deep

neural network， DNN） [7-9]、循环神经网络（recurrent neural

network，  RNN） [10-12]、卷积神经网络（convolutional ne-

ural network，  CNN） [13-17] 和其他一些变体 .  Xu等人 [8]

首先使用了一种基于 DNN的回归方法，学习噪声语

音到干净语音的对数功率谱的映射函数. 该方法取

得了令人满意的结果，从而证明了基于深度学习方

法的有效性. 然而，DNN由几个完全连通的层组成，

这些层对语音信号 [18] 的时域结构建模困难 . 此外，参

数的数量随着层数和节点数的增加而迅速增加，从

而增加了计算量.

近年来 CNN被不断应用于语音处理领域，使得

其在减少参数量的同时，可以显著捕捉语音信号中

的隐含信息. 在一定范围内，CNN可以保持语音特征

在频域内的小幅度移动，从而应对说话人和环境的

变化. 为了提高去噪性能和重构语音，很多方法会利

用跳跃连接帮助模型恢复频谱. 然而，目前广泛使用

的跳跃连接机制在特征信息传输时会引入噪声成分，

不可避免地降低了去噪性能；除此之外，CNN中普遍

使用的固定形状的卷积核在处理各种声纹信息时效

率低下. 基于上述考虑，本文提出了一种基于跨维度

协同注意力机制（cross-dimensional collaborative attention

mechanism）和形变卷积（deformable convolution）的端

到端编-解码器网络 CADNet. 具体地：1） 在跳跃连接

中引入卷积注意模块，跳跃连接自适应分配注意权

值来抑制噪声成分. 不同于单一方面的注意力机制

设计，我们从通道和空间 2个维度及其相互依赖等

方面对其进行了细化，进一步提高信息控制能力，从

而有效解决噪声引入的问题. 2） 在编码器和解码器

之间，将多个自注意力模块串联起来对信息进行处

理，为了防止注意力操作堆叠造成的信息遗忘，在每

个自注意力模块（self-attention block，  SAB）中添加残

差连接，将每个原始输入直接传递到下一层. 3） 在每

个标准卷积层之后引入可形变卷积层，以更好地匹

配声纹的自然特征，增强信息的解析能力.

本文的主要贡献包括 3个方面：

1） 提出了一种基于通道和空间的跨维度协同注

意力机制方法，通过在跳跃连接中协同学习注意力

机制来抑制噪声成分，进一步提高信息控制能力，且

该方法只涉及很少的参数；

2） 在解码器的每个标准卷积层后引入形变卷积

层，对解析结果进行重新校准和校正，以获得更好的

特征处理能力；

3） 在 TIMIT公开数据集上对多个基准模型进行

了充分实验，并与本文所提出的模型进行了比较分

析，实验验证了所提出的算法在语音质量和可懂度

的评价指标方面的有效性.
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 1　相关工作

 1.1　基于 CNN 的语音增强

随着 CNN被引入到语音处理中，Fu等人 [14] 提出

了一种信噪比感知的 CNN来估计话语的信噪比，然

后自适应增强，从而提高泛化能力. Hou等人 [16] 使用

了音频和视觉信息来进行语音增强. Bhat等人 [17] 提

出了一个多目标学习 CNN，并将其作为应用程序在

智能手机上实现. 由于 CNN在特征提取方面更为有

效，所以近年来的研究多采用基于卷积编码器-解码

器（convolutional encoder-decoder）的网络进行语音增

强. 此外，Park等人 [19] 去掉了 CNN中的全连接层，将

全卷积网络（fully convolutional network，  FCN）引入语

音增强领域.  近年来，基于 FCN的工作层出不穷 .
Tan等 人 [20] 提 出 了 卷 积 循 环 网 络 （convolutional
recurrent network，  CRN），它在 FCN的编码器和解码

器之间插入了 2个长短期记忆网络（long-short-memory，
LSTM）层，可以有效地捕获局部和序列属性. Grzywalski
等人 [21] 将门控循环单元（gate recurrent unit，GRU）层

添加到 FCN的每个构建块中. 文献 [14，16，17，19，20，
21]所述的模型利用神经网络的时间建模能力，提高

了自身的信息表示能力. FCN中的最大池化层用于

提取特定区域中最活跃的部分，但会导致细节信息

的丢失. 因此，FCN在一些只需要获得整体特征的语

音识别领域中就可以取得良好的效果. 但在语音增

强领域中，细节信息是恢复干净语音的关键，如果没

有细节信息，将会大大影响语音增强的效果. 为了解

决这个问题，文献 [19]中还提出了冗余卷积编码器-
解码器（redundant convolutional encoder-decoder， RCED）
网络，该网络丢弃了 FCN中的最大池化层和相应的

上采样层，保持特征图的大小，从而达到保留细节信

息的目的，提高了语音增强的性能. 为了进一步提高

去噪性能，Lan等人 [22] 在每个卷积层之后引入注意力

块来捕获复杂的依赖关系. 此外，考虑到深度神经网

络通常缺乏细粒度的信息，使得语音重构更加困难，

文献 [22]所述的方法还利用了跳跃连接帮助模型恢

复频谱.
 1.2　基于注意力机制的神经网络

注意力机制最初被用于机器翻译工作 [23]，现在已

经成为了神经网络领域中的一个重要概念. 在人工

智能领域，注意力机制已经作为神经网络结构的重

要组成部分，并在自然语言处理、语音和计算机等领

域得到了广泛地应用. 注意力机制来源于人类视觉

机制，通常人类的视觉系统倾向于关注图像中重要

的信息和忽略掉不相关的信息 [24]. 而注意力的基本思

想是：在预测输出时允许模型动态地关注有利于执

行任务输入的部分，并将这种相关性概念结合起来.
注意力机制不仅能够告诉模型应该注意什么，同时

也能增强特定区域的表征能力. 传统的注意力方法

是将网络的特征图的权重传递到下一层，而 Hu等人[25]

提出了一种注意力机制，其学习了每一个卷积模块

的通道注意力，提升了 CNN的性能. 其核心思想在于

建模通道之间的相互依赖关系，通过网络的全局损

失函数自适应地重新矫正通道之间的权重.
在此基础上，本文首先在通道维度使用了注意

力机制，依赖于特征图的全局信息来确定每个通道

的重要性. 但由于卷积操作是将跨通道信息和空间

信息融合在一起来提取信息特征，因此从通道级全

局视角进行细化、确定每个通道的重要性之后，我们

还利用特征的空间关系生成空间注意图，以区分不

同权重的内空间关系特征，把 2个分支的信息融合

在一起，从而形成了一种跨维度的协同注意力机制.

 2　基于跨维度协同注意力机制和形变卷积的

神经网络

本节介绍基于跨维度协同注意力机制和形变卷

积的单通道语音增强算法及应用.
 2.1　问题描述

通常情况下，一条带噪语音可以表示为

Y(t) = X(t)+N(t)， （1）
t

Y N X

L

Y

其中 表示时间帧的索引，Y，X，N表示对应时间帧的

含噪语音信号、纯净语音信号及噪声波形. 从含噪语

音信号 中消除噪声 ，得到纯净语音 的过程就是

语音增强的任务. 一般情况下，不同语音往往具有不

同的时间长度，因为语音的时间帧的总数不是固定

的. 语音的时域信号通过分帧、加窗以及短时傅里叶

变换得到短时傅里叶变换幅度谱. 给定一个长度为

的实值向量 ，可通过短时傅里叶变换（short-time
Fourier transform， STFT ） 将其转换为时频域，即

Y→ Yt， f， （2）

式（1）可以重写为

Yt， f = Xt， f +Nt， f， （3）

Yt， f Xt， f Nt， f其中 ， ， 分别代表含噪语音、纯净语音和

噪声在时间帧 t 和频点 f 时的值. 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.
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 2.2　网络结构

如图 1所示，CADNet的整体框架图一共包含了

4个模块，分别为：编码层（encoder）、自注意力模块

（self-attention blocks，  SAB）、解码层（decoder）和跨维

度 协 同 注 意 力 模 块（cross-dimensional  collaborative
attention blocks）.
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Fig. 1　The overall architecture of CADNet

图 1　CADNet的总体架构
 

1） 编码层

在特征处理和语音重构的后续步骤中，充分的

特征表示将会起到很重要的作用. 考虑到特定的帧

长和时间轴与频率轴之间的分辨率关系，我们决定

采用一个更大的卷积核来对特征进行提取，从而在

层数较少的情况下能够获得更大的感受野 [26]. 首先，

利用短时傅立叶变换将语音波形转换为频谱域，并

以幅度谱作为输入. 然后，使用由 4个大小为 11×11
的卷积核组成的卷积层进行特征提取，并在每个卷

积层之后使用 PReLU激活函数. 除此之外，我们将输

出特征通道数分别设置为 4，8，16，32，并将步长和膨

胀率值均设置为 1，以避免信息丢失.
2） 自注意力模块

受到文献 [27]的启发，将 6个 SAB串联起来对

信息进行处理.每个 SAB的第 1步是使用 1层卷积

（卷积核大小为 11×11）进行线性变换.然后，将特征输

入到 2个并行的卷积层中（卷积核大小均为 11×
11），其中一个卷积层生成重要权值来控制另一个卷

积层的信息流. 使用注意力机制的本意是更好地获

取全局信息，但堆叠的注意力层也会使模型丧失了

捕捉局部特征的能力，使得特征图包含的图像信息

会逐层减少，造成一定的信息遗忘.为了防止注意力

操作堆叠造成的信息遗忘，还在每个 SAB中添加了

残差连接 [28]，将每个原始的输入直接传递到下一层 .
在具体的实现过程中，将每个 SAB的输入和输出通

道的数量都固定为 32个，并在每个卷积层之后应用

PReLU激活函数.
3） 解码层

标准卷积使用固定的卷积核在输入的特征图上

采样时，将卷积核与特征图中对应位置的数值逐个

相乘，最后求出加权和，就得到该位置的卷积结果，

不断移动卷积核，就可算出各个位置的卷积结果. 在
同一层标准卷积中，所有的激活单元的感受野是一

样的. 但由于不同位置可能对应着不同尺度或形变

的特征信息，因此在提取特征信息的过程中对尺度

或者感受野大小进行自适应地调整是必须的. 受到

文献 [29]的启发，我们在解码层的卷积模块中引入

了形变卷积，即在每个标准的卷积层之后添加了形

变卷积层来重新校正解析结果. 形变卷积基于一个

平行网络学习偏移量，对卷积核中每个采样点的位

置都增加了一个偏移变量，可以实现在当前位置附

近随意采样而不局限于之前的规则格点.
R = {(−1，−1)，(−1，0)，…，(0，1)，(1，1)} p0

p0

设 表示以

为中心的 3×3邻域区域，则位置 处的偏移增广特征

映射为

h(p0) =
∑
pn∈R

w(pn)·u(p0+ pn+∆pn). （4）

pn我们可以看到，形变卷积可以通过操纵偏移

来改变感受野的大小，从而更好地匹配声纹的自然

特征. 在具体实现中，我们在每个核大小为 11×11的

标准卷积之后应用核大小为 3×3的形变卷积. 解码器

的 8层输入、输出通道数目分别为（32，32，16，16，8，
8，4，4）和（16，16，8，8，4，4，1，1）. 形变卷积的结构如

图 2所示.
4） 跨维度协同注意力模块

为了区分不同类型的信息，抑制不相关的噪声

部分，我们在跳跃连接操作中插入一个跨维度协同

注意力模块 [24]，如图 3所示 . 由于卷积是将跨通道信

息和空间信息融合在一起来提取信息特征的，因此

我们沿着这 2个主要维度设计了跨维度协同注意力
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机制. 首先，我们采用一种基于通道的注意力机制，

该机制依赖于特征图的全局信息来确定每个通道的

重要性.
∈ RW×H×C

Xe Xd

Xe Xd

设一个卷积层的输出为 X ，其中 W，H，C

分别表示宽度、高度和通道维度. 我们用 和 分别

表示编码器和解码器的一个卷积块的输出. 首先，我

们通过元素求和的方式融合 和 ，即

X = Xe+Xd. （5）

其次，采用全局平均池化方法，沿通道维度对信

息进行挤压，即聚合特征

y = g(X) =
1

W ×H

W，H∑
i=1， j=1

Xi j. （6）

y ∈ RC C

σ(·)
ω

由于注意力机制的有效性，Lan等人[22] 使用了 SE-

Net，SE-Net学习了每一个卷积模块的通道注意力从

而提升了网络的性能，但是 SE-Net中的 2个全连接层之

间的维度缩减不利于学习通道注意力的权重，且文献 [30]

表明降维会对学习通道注意力产生副作用，效率较

低，没有必要捕获所有通道之间的依赖关系. 适当的

跨通道交互对于保持性能和显著降低模型复杂度很

有价值. 因此我们提出了一种获取局部跨通道交互

的方法，旨在保证效率和有效性. 假设经过全局平均

池化后的聚合特征为  且没有降维，其中 为特

征维度，即过滤器的数量.  表示 sigmoid函数，则

可以通过式（7）来学习通道注意力 ：

ω = σ(Wy)， （7）

Wy C×C C其中 是一个 的矩阵，  表示通道维度.
Wk我们使用一个带状矩阵 来学习通道注意力：

Wk=


w1，1 … w1，k 0

0 w2，2 … w2，k+1

...
...

...
0 0 … 0

0 0 … 0
0 0 … 0
. . .

...
...

… wC，C−k+1 … wC，C

，
（8）

Wk k×C其中 包含 个参数.
yi

yi

我们可以仅考虑 和它相邻的 k 个通道之间的

相互关系来计算 的权值，让所有的通道共享相同的

学习参数，即

ωi = σ

 k∑
i=1

ω jy j
i

，y j
i ∈ Ωk

i， （9）

Ω yi其中 表示 的 k 个相邻通道的集合，并且该种方法

可以使用卷积核大小为 k 的快速一维卷积来实现：

ω = σ(C1Dk(y)). （10）
C1D其中 指一维卷积，且该一维卷积仅包含 k 个参数

就可以获取局部跨通道交互的信息.

ϕ

由于该模块旨在适当地捕获跨通道信息交互，

因此需要确定交互的覆盖范围（即一维卷积核的大

小 k），我们可以通过手动调整具有不同通道数的卷

积块来确定跨通道交互信息的范围，但是手动调优

会消耗大量计算机资源，组卷积已经成功运用于改

进 CNN 架构 [31-33]，其中高维通道拥有较长的固定组

卷积，而低维通道拥有较短的固定组卷积. 因此，我

们可以得到通道交互的覆盖范围（即一维卷积的核

大小 k）与通道维度  C 成正比 . 也就是说，k 和 C 之间

存在映射 ：

C = ϕ(k). （11）
最简单的映射是一个线性函数，即

ϕ(k) = γ× k−b， （12）
γ b其中， 和 是线性函数的参数 . 然而，以线性为特征

的关系功能太有限了.另一方面，通道维度 C 通常设

置为 2的幂因子，我们可以通过此关系将线性函数（

式（12））扩展到非线性函数，即

C = ϕ(k) = 2γ×k−b. （13）

 

Conv 偏移量

输入特征图 形变卷积 输出特征图

Fig. 2　Details of deformable convolution

图 2　形变卷积细节
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Fig. 3　Cross-dimensional collaborative attention mechanism blocks

图 3　跨维度协同注意力机制模块
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那么，给定通道维度 C，内核大小  k 可以是自适

应地确定：

k = ψ(C) =
∣∣∣∣∣ lb(C)
γ
+

b
γ

∣∣∣∣∣
odd

， （14）

|t|odd其中 表示最接近 t 的奇数.

ψ(·)

Xe Xd

1×1

本文中，我们把所有实验中的 y 和 b 分别设置为

2和 1. 显然，通过映射函数 ，高维通道具有更远距

离的相互作用. 在自适应地确定了内核大小 k 之后，

执行一维卷积，然后，使用 sigmoid激活函数来标准

化每个权值，通过乘法求出权值来细化 和 . 从通

道级全局视角进行细化后，利用特征的空间关系生

成空间注意图，以区分不同权重的内空间关系特征.
首先融合 2个分支的信息，然后应用一系列的操作

（ReLU激活函数， 的卷积操作和 sigmoid激活函

数）来获得空间注意图 . 特别地，将卷积层的输出通

道维度 C 设置为 1，以通过通道尺寸缩小注意图

（参见图 3）.

 3　实　　验

本节详细介绍实验的数据集及其实验配置，以

及基准模型和不同模型的实验结果对比分析.
 3.1　数据集及其实验配置

本文在 TIMIT语料库 [34] 上进行了实验，同时选

取 NOISEX92[35] 中的噪声以及其他 105种噪声作为

实验中的噪声数据集，并从 TIMIT语料库的训练数

据集中分别选取 2 000和 100条干净语音进行训练和

验证，并选择TIMIT核心测试中的 192条语音进行测试.
训练过程中我们采用了 105种噪声，其中包括

100种非言语噪音 [29] 和自助餐厅、餐厅、公园、办公

室和会议这 5种不同环境的生活噪音 [36]. 在−5~10 dB
的信噪比（signal noise rate，SNR）范围内以 1 dB为间

隔混合训练集的共 2 100条干净语音分别创建了训

练和验证数据集. 测试过程中，我们在 105种噪声的

基础上还增加了 NOISEX92中的 5种噪音（babble，
f16，  factory2，  m109，  white），并在 4种信噪比（−5 dB，
0 dB，5 dB，10 dB）条件下混合 192条干净测试语音创

建测试数据集.
在混合语音的过程中，我们首先把所有的噪声

拼接成一个长向量；然后随机选择一个切割点，在一

定的信噪比条件下将其与待混合的干净语音进行混

合.如表 1所示，混合语言分别生成了 36 h的训练数

据、1.5 h的验证数据和 1 h的测试数据.
我们将实验中所使用到的所有语音片段均采样

到 16 kHz. 在数据预处理过程中，使用窗口大小为 20 ms

的汉明窗对语音信号进行短时傅里叶变换，将语音

信号分割成一组帧，相邻帧重叠 50%. 每帧对应一个

161维的特征向量 . 我们将 epoch大小设置为 30，并

将学习率固定为 0.000 2，使用平均绝对误差（mean

absolute  error，  MAE）作为损失函数，并通过 Adam

优化器来优化模型参数. 我们通过短时客观可解性

（STOI） [37]、感知评价语音质量（PESQ） [38] 和比例不变

信号失真比（SI-SDR） [39] 来评估不同模型的性能.对于

这 3个评价指标，我们分别计算了每一个基准模型

在不同信噪比下的评价指标的平均值，避免了实验

结果的偶然性.本文实验所用到的实验平台是 Ubuntu

LTS 18.04，其带有 i7-9700和 RTX 2060.

 3.2　对比方法

我们在近 3年较为流行的几个时频域网络中选

取了 4个模型（CRN[20]，GRN[40]，AUNet[41]，DARCN[42]），

与本文所提出的方法 CADNet进行了对比，验证了

CADNet方法的有效性.

1） CRN将卷积编码器 -解码器网络和长短期记

忆网络结合到 CRN体系结构中，并引入了跳跃连接

操作，从而形成了一个适用于实时处理的单通道语

音增强系统；

2） GRN将语音增强视为序列到序列的映射，结

合了扩展卷积和门控机制进行序列建模，在扩大感

受野的同时使用简单的聚合操作来保留重要特征，

从而实现语音增强；

3） AUNet在编码器和解码器之间采用了一种空

间上的注意机制，用于学习聚焦不同形状和大小的

目标结构，以尽可能地消除噪声，从而提升语音增强

的准确率；

4） DARCN设计了一个并行注意子网络来控制

信息流，同时引入动态注意力机制和递归学习，通过

Table 1　Dataset of Our Experiment

表 1    实验数据集

语音种类 数据集分类 数量 时长/h

干净语音

训练 2 000 1.2

验证 100 0.06

测试 192 0.12

噪声
可见 105 0.17

不可见 5 0.4

混合语音

训练 20 000 36

验证 2 000 1.5

测试 768 1
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在多个阶段重用网络来动态减少可训练参数的数量，

增强单通道语音.
 3.3　实验结果

表 2分别显示了不同模型的性能，其中 Noisy表

示带噪语言的语音质量. 我们可以观察到：在不同的

信噪比条件下，CRN的 3项指标结果都优于带噪语

音 Noisy，但在低信噪比水平上（−5dB）性能会严重下

降；采用了空间注意力机制的 AUNet获得了比 CRN
更好的结果；DARCN利用注意力机制动态控制信息

流，即使在低信噪比的情况下也能取得良好的效果，

而在低信噪比的情况下，跳跃连接引入的噪声更加

明显，从而降低了去噪性能，这与之前的分析一致；

没有采用跳跃连接的 GRN即使性能指标不是最佳，

但也获得了相对较好的结果，这可能是由于其简单

的聚合操作，以一种粗略的方式提供所有流程信息.
与目前最先进的模型相比，本文所提出的 CADNet性
能提升显著，即在 STOI， PESQ， SI-SDR 指标方面，

CADNet的性能分别提高了 0.70%，3.83%，2.61%.
 

Table 2　Indicators Comparison of Different Models Under Different SNR Conditions

表 2    不同信噪比条件下各个模型的指标比较

信噪比/dB 指标 Noisy
模型

CRN GRN AUNet DARCN CADNet

−5

STOI/%

60.82 68.23 74.13 72.29 75.35 76.35

0 71.89 80.03 83.71 82.34 84.59 85.14

5 81.83 88.08 90.11 89.02 90.58 91.02

10 89.09 92.59 93.76 92.92 94.05 94.46

平均/% 75.91 82.22 85.42 84.13 86.14 86.74

−5

PESQ

1.43 1.78 2.04 1.97 2.09 2.17

0 1.76 2.22 2.49 2.41 2.53 2.59

5 2.15 2.64 2.89 2.80 2.92 2.97

10 2.47 2.94 3.19 3.10 3.19 3.25

平均 1.95 2.39 2.65 2.57 2.68 2.75

−5

SI-SDR

-5.00 3.39 4.92 4.62 5.34 5.72

0 0.00 7.75 8.99 8.76 9.26 9.67

5 4.99 11.78 12.78 12.51 12.93 13.33

10 10.00 15.43 16.34 15.94 16.42 16.88

平均 2.49 9.59 10.75 10.45 10.98 11.40

注：黑体数字表示每种实验设置下的最佳结果.
 

为了进一步研究模型中单个模块对性能的影响，

我们进行了消融实验，分别构建了去掉形变卷积模

块的 CANet网络、去掉协同注意力模块的 DNet网络

以及同时去掉这 2个模块的基本网络. BASENet分别

比较了这 3个模型和 CADNet在不同信噪比下（−5dB，
0dB， 5dB，10dB）的 STOI，PESQ，SI-SDR值，实验结果

如图 4所示. 跨维度协同注意力模块和形变卷积模块

均能够较好地提升模型 BASENet的性能指标，从而

改善实验结果. 更为重要的是，两者的贡献是相辅相

成的，因此消融实验结果也表明了跨维度协同注意

力和形变卷积这 2种机制的重要性.
通道注意力模块中包含一个参数 k，即卷积核大

小，在第 2节我们提到卷积核大小 k 和通道维度具有

某种关系并且给出了推导，因此，我们做了参数敏感

性实验来证明我们的结论. 通过设置 k=3，5，7，9，我
们分别对模型进行了训练，然后在混合信噪比语音

测试集上进行了测试. 结果如表 3所示，可以观察到

当 k=5时，模型可以获得最优的结果.
为了证明 CADNet的效率，我们还对模型复杂度

进行了分析. 表 4显示了不同模型的训练参数量和测

试每个样本（即每条语音）的测试时长 . 可以看到，与

其他模型相比，CADNet的参数量相对较少 . 这是由

于在模型设计过程中使用了小通道搭配较大的卷积

核，从而降低了模型的参数复杂度，达到令人满意的

性能. 因此，CADNet由于内存消耗少且推理时间快，

具有广泛的应用性.
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 4　结　　论

本文首先剖析了近年来基于 CNN的语音增强模

型，并提出了其所面临的挑战. 然后，提出了一种新

的 CADNet方法，该方法包含 2个具体的设计：1） 在

编码器和解码器之间引入了一个跨维度协同注意力

模块，首先依赖于特征图的全局信息来确定每个通

道的重要性，从通道级全局视角进行细化后；再利用

特征的空间生成空间注意力图，以区分不同权重的

内空间关系特征；最后将 2个维度的信息进行融合，

从而更好地控制信息，抑制不相关的噪声部分. 2） 在

解码器部分引入形变卷积模块，对尺度或者感受野

大小进行自适应地调整，提取不同位置对应的不同

尺度或形变的特征信息，更好地匹配声纹的自然特

征，从而增强了信息解析能力. 为了进一步验证模型

的有效性和效率，我们在 TIMIT语料库上进行了一

系列实验. 实验结果表明，所提出的模型能够在降

低参数量的同时，性能始终优于现有的先进模型. 由

于低级的粒度特征和高级语义表示之间的直接连接

会削弱自注意力模块的重要性，我们未来的工作将

会重点研究如何在上述条件下提高自注力模块的重

要性.
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