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基于变种注意力的双鉴别器语音增强算法
李正，周斌*

（中南民族大学 计算机科学学院，武汉 430074）

摘 要 日常通信以及说话人识别和语音唤醒等领域的前端任务，都需要干净的语音信号以保证准确的语音可懂

度和高效的性能 .现有的语音增强算法存在模型参数量大、过度关注评价指标而忽视增强语音真假性等问题 .针对

上述问题，提出一种基于变种注意力的双鉴别器语音增强算法对含噪语音进行时频域增强 .含噪语音信号经过短

时傅里叶变换和幂律压缩等一系列操作传入生成器，编码器首先使用稠密卷积模块进行特征提取，后经过维度变

化分别利用变种注意力获取时域和频域特征，解码器恢复信号的幅度和复数频谱 .最终分别利用评价指标和梅尔

频谱训练两个同结构但不同输入的鉴别器 .实验结果证明：该模型与SE-Conformer相比，语音质量感知、噪声失真测

度和综合质量测度分别提升0.15、0.27和0.25.
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Dual-discriminator speech enhancement algorithm based on 
variant attention

LI Zheng，ZHOU Bin*
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Abstract In the realms of everyday communication， speaker identification， and voice-activated systems， pristine audio 
signals are imperative for ensuring clear speech comprehension and optimal performance. The prevailing voice enhancement 
algorithms are encumbered by substantial model parameters and a disproportionate focus on evaluative metrics， often at the 
expense of the authenticity of the enhanced speech. To counter these challenges， this study introduces a novel dual-discriminator 
voice enhancement algorithm that leverages a variant attention mechanism for the enhancement of noisy voice signals in the 
time-frequency domain. The noisy voice signal undergoes a sequence of transformations， including short-time Fourier 
transformation and power-law compression， before being processed by the generator. The encoding phase initiates with a 
dense convolutional module to extract salient features， which are subsequently subjected to dimensionality alterations to 
harness the variant attention for capturing temporal and spectral characteristics. The decoding phase then reconstructs the 
signal's amplitude and complex frequency spectrum. The algorithm employs two discriminators of identical architecture but 
distinct inputs， trained concurrently on evaluative metrics and Mel-spectrogram data. The results indicated that， compared 
to the SE-Conformer model， the proposed model in this paper achieved significant improvements in terms of PESQ， 
CBAK， and CVOL， with enhancements of 0.15， 0.27， and 0.25 respectively. 
Keywords speech enhancement； variant attention； dual-discriminator

语音增强算法是指从带噪语音信号中恢复出尽

可能干净的语音信号，提高噪声条件下语音的质量

和可懂度［1］.作为说话人识别等领域的前端任务，语

音增强算法一直是研究热点 .现有的语音增强算法

主要分为两类，一类是基于传统信号处理的语音增

强算法，另一类则是基于深度学习的语音增强算法 .
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基于传统信号处理的语音增强算法，通过对噪

声的加性假设和先验估计来恢复清晰的语音，例如

维纳滤波［2］以及子空间法［3］等 .其具有计算资源消耗

低等优点，但在处理复杂多变的噪声环境时效果欠

佳 .基于深度学习的语音增强算法依据建模方式的

不同主要分为两类，一类是基于判别式的语音增强

算法［4］，一类则是基于生成式的语音增强算法 .判别

式的语音增强算法直接建立带噪语音与干净语音

之间的映射关系，以减少原始语音与增强语音之间

的差异 .该技术依赖于一对一对应的带噪语音和干

净语音数据集，但获取包含各种噪声类型、混响效

果以及不同说话者的数据集并不现实 .为了解决上

述问题，基于生成式的语音增强算法被提出 .
生成式语音增强算法的核心在于利用无监督

学习来掌握干净语音的特征分布，进而利用特征作

为消噪的指导原则 .目前其代表是基于生成对抗网

络的语音增强算法 . 生成对抗网络结构（Generative 
Adversarial Networks，GAN）［5］近年来逐渐被应用于

语音增强领域 .Pascual等提出一种基于生成对抗网

络的时域语音端到端模型［6］，其生成器直接在波形

级别上处理含噪语音信号，鉴别器判别真假 . 后续

语音增强算法［7-10］大都在此基础上进行提升，但由于

在早期研究中目标函数主要聚焦于增强谱图与目

标谱图之间的 LP-norm 距离，导致目标函数与评价

指标之间缺乏直接联系，优化损失函数后评价指标

分数也未得到提升 . MetricGAN［11］直接通过鉴别器

来训练语音增强的客观评价指标，并反馈给生成器

进行训练优化，从而提升语音质量 . 但由于其鉴别

器容易发生灾难性遗忘，Fu等对 MetricGAN 加以改

进提出MetricGAN+模型，实现了更优的语音增强效

果［12］.但其过多关注于评价指标，却忽略了增强语音

的真实性以及自然性，仍存在提升空间 .
Transformer［13］作为近期注意力结构的代表被广

泛应用于语音增强领域［14-17］，其可以有效获取全局

特征但却难于抽取局部特征 .卷积可以对局部特征

进行很好的建模，但如果是全局特征则需要堆砌非

常深的卷积层，在一定程度上削弱了表达全局信息

的能力 . 现有方法尝试将 Transformer 和卷积相结

合，但其大多直接对序列层进行平均取值，将导致全

局角度上的建模失真 .Conformer［18］用于来捕捉语音

波形或频谱图中的长距离依赖信息，它的提出有效

解决了上述问题 .受此启发，SE-Conformer［19］首次将

Conformer应用在基于生成对抗网络的语音增强中，

但由于其只研究基于时域的波形语音信号，导致其

效果并不明显且模型参数量过大 .
综上所述，为了更充分地捕捉特征信息，减少

模型参数量，并在利用评价指标训练鉴别器的同时

考虑到增强语音的真实性以及自然性，本文提出一

种基于变种注意力的双鉴别器语音增强算法（Dual-
Discriminator Speech Enhancement Algorithm Based on 
Variant Attention，DDSE-VA）.DDSE-VA 的输入为带

噪语音的实部、虚部以及幅度频谱值，可以更好地

获取时域和频域特征；注意力采用串联变种注意力

结构，通过对数据维度的改变分别考虑时频域特

征，这将更好地捕捉数据特征、减少模型参数量以

及提升模型收敛速度；采用双鉴别器结构，一个利

用复杂评价指标进行训练，另一个直接传入语音梅

尔频谱图进行训练，由此能更加全面地考虑增强语

音的特性 .

1　语音增强算法

1.1　模型框架

DDSE-VA采用生成对抗网络结构，生成器负责

生成无限接近原始干净语音的增强语音信号，鉴别

器负责判断模型输入的是原始干净语音还是增强

语音，双方互相博弈训练 .它主要由一个生成器、两

个同结构但不同输入的鉴别器以及串行变种注意

力结构组成，如图 1所示 .假设输入一个含噪语音信

号，经过数据预处理操作将结果作为输入传入生成

器 . 生成器由一个编码器以及两个解码器构成 . 输
入信号经过编码器的稠密卷积模块进行语音信号

图1 DDSE-VA总框架图

Fig. 1　DDSE-VA framework diagram
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特征提取，后利用输入信号的维度转变，通过串行

的变种注意力结构分别获取语音信号的时频域特

征，再由掩码解码器和复数解码器，分别获得输入

信号的幅度频谱和复数频谱，并利用逆短时傅里叶

变换获得增强后的语音信号 . 获取增强语音信号

后，将其幅度频谱以及原始干净语音信号的幅度频

谱传入一个鉴别器以训练评价指标鉴别器，将两个

语音信号的梅尔频谱传入另一个鉴别器以训练真

假鉴别器 .
1.2　编码器

将噪声视为加性噪声问题，即含噪语音信号由

干净语音和噪声相加产生 .现假设输入一个含噪波

形语音信号 X，经过短时傅里叶变换将该波形语音

信号转换为复数频谱 X0 ∈ RT∙F∙2，T和 F分别代表语

音信号的时间和频率维度 .对X0 进行幂律压缩即可

得到压缩后的幅度频谱Xm，后经欧拉公式以及实虚

部分离等操作可得公式（1）和（2）.将得到的幅度频

谱以及分离后的实部和虚部 Xin = { Xm，Xr，Xi }作为

输入传入编码器 .
ejθ = cos (θ ) + jsin (θ )， （1）

X = | Xo |
cejXp = Xm(cosXp + jsinXp ) = Xr + jXi，（2）

编码器主要由两个卷积块以及一个扩张型稠密卷积

模块组成，结构如图 1 所示 . 两个卷积模块结构相

似，首先都是进行卷积操作，随后进行实例归一化

处理，最终通过PReLU激活函数进行非线性转换 .第
一个卷积模块负责将原始输入信号的 3个特征进行

维度扩展，最终生成具有C个通道的特征映射 .中间

衔接的扩张型稠密卷积模块由4组卷积模块组成，每

组分别由稠密卷积、实例归一化处理以及PReLU激

活函数组成，扩张系数依次为｛1，2，4，8｝.扩张卷积

在不增加卷积核数量和层级深度的前提下，有效扩

展了模型的感知范围 .第二个卷积模块负责将输入

信号的频率维度减半至F'，以降低模型的复杂性 .
1.3　变种注意力

Conformer 通过融合 Transformer 和卷积网络的

优点，被用来捕捉语音波形或频谱图中的长距离

依赖信息 . 由于模块的堆叠导致参数量增加并且

对计算资源要求过高，由此提出一种串联的变种

Conformer 结构 . 通过顺序部署 N组变种 Conformer
块（两个变种Conformer为一组），分别获取语音信号

的时间和频域特征 .假设给定一个原始特征映射为

X in ∈ RB∙T∙F∙3，其中B表示批次大小 .通过编码器后可

获得 X'in ∈ RB∙T∙F'∙C，首先将其变形为 X ''in ∈ RB∙F'∙T∙C 并

通过第一个变种Conformer块获取其时域特征，输入

结果与X'in 相加以保留最完整的原始特征 .再将其变

形为X '''in ∈ RB∙T∙F'∙C传入第二个变种Conformer块获取

其频域特征并再次与初始特征相加 .以上为一组变

种Conformer流程，通过N组结构可以更好地获取输

入特征的时频域特征 .
变种Conformer与原始结构类似，主要由 4个子

模块堆叠在一起，即前馈模块、多头注意力模块、卷

积模块以及第二个前馈模块，具体结构如图 2所示 .
两个前馈层都由一层用于调整和缩放每个输入特

征的归一化层以及两组线性层和随机丢失层组成 .
多头注意力模块相对 Transformer结构，采用相对正

弦位置编码使得自注意力模块更好地泛化到不同

长度的输入信号中 . 对于卷积模块而言，将其替换

为变种卷积模块（主要由深度卷积和逐点卷积组

成）.深度卷积允许每个输入通道通过各自独立的滤

波器进行卷积运算，若有D个输入通道就有D组卷

积核 . 该结构的优点是在不增加参数量的情况下，

允许模型在每个通道内学习空间特征 .如图 2所示

的变种卷积模块，从归一化层开始，随后紧跟的就

是逐点卷积和门控线性单元，门控线性循环单元的

输出流向由逐点卷积和点对点卷积组成的深度可

分离卷积模块，并应用 Swish激活函数，之后通过另

一个逐点卷积层并在最后阶段采用 Dropout技术进

行正则化处理 .在变种卷积模块的第一层逐点卷积

和最后一层逐点卷积之间加入残差连接，并在每个

变种Conformer之后添加一个门控线性单元 .

1.4　解码器

解码器部分由掩码解码器和复数解码器组成，

它们共同从变种Conformer输出中提取信息 .掩码解

码器负责生成一个特定的掩码与输入信号的幅度

值进行逐元素相乘 .复数解码器负责直接计算输入

信号的实部和虚部 .两个解码器结构都采用稠密卷

积结构，并通过卷积技术对频率维度进行上采样，

具体结构如图 1所示 .在掩码解码器中，首先通过一

个卷积层将通道数减少为单一通道，随后通过

图2 变种注意力框架图

Fig. 2　Variant attention framework diagram
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PRelu激活函数以及相应卷积层来确定最终掩码值 .
复数解码器结构与掩码解码器一致，最终输出时不

采用任何激活函数 .
信号重建首先通过解码器以解耦的方式从串

联变种注意力结构中提取输出 . 解码包含两条路

径，掩码解码器利用掩码与输入信号的幅度值逐元

素相乘，复数解码器直接生成增强语音的实部与虚

部 .后将增强后的掩码幅度与含噪语音信号的相位

值相结合，形成增强后的复数频谱，再将该复数频

谱与复数解码器的输出逐元素相加得到最终的复

数频谱 .最后，逆顺序执行数据预处理操作，完成整

个信号重建过程 .
1.5　双鉴别器

早期语音增强算法研究仅关注增强语音和原

始干净语音之间的差异距离，导致目标损失函数与

评价指标之间缺乏直接联系 .复杂的评价指标很难

直接集成到损失函数中，所以 MetricGAN 直接通过

评价指标训练鉴别器 .该方法虽然提高了模型的评

价指标得分，却忽略了增强语音的真假性，导致生

成的语音不够自然 . 为解决上述问题，提出一种结

构相同但输入不同的双鉴别器结构 .
一个鉴别器将增强语音和干净语音的频谱图

作为输入，通过模型训练可以准确预测增强语音信

号的评价指标分数；另一个鉴别器将增强语音和干

净语音的梅尔频谱作为输入，可有效提升降噪处理

之后语音的自然性并突出语音信号的关键特征 .双
鉴别器的具体结构如图 3所示，两个鉴别器首先都

由 4个卷积单元组成，每个卷积单元包含一个二维

卷积层、实例归一化处理层以及 PReLU 激活函数 .
在第 1个二维卷积和第 4个二维卷积之间引入残差

连接，该设计有助于提升模型对复杂特征的学习能

力并保持模型训练的稳定性 .在卷积单元之后附设

一个最大池化层和两个全连接层，以缓解梯度消失

和过拟合问题 .

1.6　损失函数

损失函数主要由生成器和鉴别器两部分组成 .
生成器的损失函数考虑了时域和频域两方面，如下

公式所示：

é
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ê

ê

ê

ê

êêê
ê

ê

ê

ê

êL time = Ex，y||x - y||1
Lmag = Exclean，yse||D ( xclean，yse ) - 1||2
L tf = Exclean，yse||xclean - yse||2 + Exrclean，yrse

||xrclean - y rse||2 +
         Exiclean，yise

||xiclean - y ise||2
   ，（3）

其中时域部分损失函数由 x和 y计算得出，x和 y分
别代表原始语音和增强语音的时域波形图 .频域损

失函数计算不仅使用原始语音和增强的幅度值

{ xclean，yse }，还使用两种语音信号复数频谱的实部和

虚部{ xrclean，y rse }和{ xiclean，y ise }.
为更好地均衡生成器各部分损失函数的作用，

增设3个损失函数μ1、μ2、μ3，具体公式如下：

Lgan = μ1L time + μ2Lmag + μ3L tf. （4）
鉴别器损失函数融合 PESQ 评价标准，同时为

提升增强语音的自然性将干净语音和增强语音的

梅尔频谱 { xmel，ymel }作为输入传入鉴别器，具体损失

函数如下：

Ld = Exclean||D ( xclean，xclean )||2 + Exclean，yse||D ( xclean，yse ) -
QPESQ||2 + Exmel，ymel||D ( )xmel，ymel - 1||2.   （5）

2　实验与结果分析

2.1　数据集

实验采用公开数据集VoiceBank［20］+DEMAND［21］，

该数据集由训练集和测试集组成 .训练集通过 28个

不同的说话人录制不同声音，并向其添加10种不同类

型的噪声（包含2种人造噪声以及2种来自DEMAND
噪声）以构建出 11572条语音数据 .训练集混合噪声

的分贝范围为 0 dB~15 dB，5 dB一增加 .测试集通过

按信噪比｛2.5 dB，7.5 dB，12.5 dB，17.5 dB｝添加 5种

未在训练集出现的DEMAND噪声，以构建出 824条

测试语音数据 . 数据集里噪声多样，包含办公室等

公共环境噪声、公共汽车等交通噪声以及风声等自

然环境噪声等 .
2.2　实验配置及环境

本文首先将数据集的采样率从 48 K 统一下采

样至 16 K.训练集被等分为 2 s一段且 50%重叠率的

等长语音数据，测试集则保留其原始的完整音频长

度 .采取 512的汉明窗函数、长度为 256的位移以及

50% 的重叠，通过短时傅里叶变换生成 257 个频率
图3 鉴别器框架图

Fig. 3　Discriminator framework diagram
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段 .该设置提供了一个较好的平衡点，有效避免了较

短或较长窗口函数的缺点，有效平衡频谱和时间分

辨率，减少频谱泄漏和边界效应，从而提升了信号分

析的精度和连续性 .模型训练采用AdamW参数优化

器，采用0.001的学习率并根据训练批次将学习率减

半更新 . 训练一共进行 75 个批次，采用大小为 1 的

Batchsize，各个损失函数权重依次为 0.3、0.7、1、0.01.
本文实验环境使用 Linux 操作系统，通过 RTX 4070 
12 GB显卡训练模型，具体配置如表1所示 .

2.3　评价指标

为评估模型增强后的语音质量，采用多种指

标，包括主观和客观评价 . 主观指标涵盖失真测度

（CSIG）、噪声失真测度（CBAK）和综合质量测度

（COVL），它们的评分范围均为 1到 5.客观指标则包

含语音质量感知（PESQ）、短时可懂度（STOI）和分段

信噪比（SSNR）.PESQ的评分范围在-0.5到 4.5之间，

STOI的评分介于 0到 1之间 .由于信噪比（SSNR）与

主观质量的相关性较低，因此选用基于帧的 SSNR
来衡量语音质量，其评分范围为 0~30. 以上指标的

数值越高，表示语音质量越佳 .
2.4　对比实验

为验证模型的有效性，特与经典模型以及近期

模型进行对比 .选取的基于深度学习的语音增强算法

包含 SEGAN、SE-Conformer、MetricGAN、MANNER［22］、

FRCRN［23］、TSTNN［24］、PHASEN［25］以及 DCCARN［26］.T
代表只考虑时域特征，F代表只考虑频域特征，TF代

表同时考虑时频域特征 .SEGAN模型直接将时域波

形图传入模型并第一次将生成对抗网络应用到语

音增强方向 .SE-Conformer 第一次将 Conformer 注意

力结构引入到基于生成对抗网络的语音增强模型，提

升 了 增 强 模 型 获 取 全 局 和 局 部 特 征 的 能 力 .
MetricGAN 首次利用评价指标训练鉴别器，有效提

升了增强模型的评价指标得分 .PHASEN 和 FRCRN
都是以频域特征作为输入的增强算法，二者不同之

处在于 PHASEN 利用卷积神经网络作为注意力结

构，而FRCRN则利用一种变体长短时记忆网络作为

注意力结构，以更少的参数获取更高的性能 .TSTNN
是一种以 Transformer 网络结构为注意力结构的语

音增强模型，其提出双阶段 Transformer结构用于提

取语音信号的全局和局部上下文信息 .具体实验结

果如表2所示 .

由表 2可知，DDSE-VA实验结果除MANNER外

在各评价指标上均全部超越其余对比模型，分别与

对比模型在PESQ、STOI、CBAK、COVL和 SSNR的最

高得分超出 0.07、0.01、0.05、0.16 和 0.52. 这得益于

双鉴别器结构的设计，同时考虑增强语音的频谱图

和梅尔频谱真假性，使生成器生成的语音更加自然

且可懂度更高 .利用评价指标训练鉴别器可有效提

升提高语音的语音质量感知得分 .将原始Conformer
的卷积模块替换为深度可分离卷积模块，其中深度

卷积允许每个通道通过各自的滤波器进行卷积操

作，深度卷积之后紧跟一层逐点卷积将每个输出通

道与其他通道相结合以学习跨通道特征 .该操作在

参数量减少的情况下仍能够捕捉到输入数据的重

要特征，使 DDSE-VA 虽然在 CSIG 评价指标上略低

于MANNER模型，但其模型参数大大降低且远低于

MANNER 模型参数，其余指标均超越 MANNER 模

型 . 由特征列可知，传统时频域语音增强算法直接

将语音的幅度值和相位值传入模型，导致模型抽取

特征不充分并容易造成伪影问题 .DDSE-VA模型以

语音的频谱以及分离后的实部和虚部作为输入并

采用串行变种注意力结构分别获取输入的时域和

频域特征，以充分获取模型输入的局部和全局特征 .
为更好地展示各个模型之间的性能差异，选取

对比试验中的 3 个经典模型 SEGAN、MetricGAN、

PHASEN以及DDSE-VA结果进行可视化处理，分别

展示模型生成增强语音的时域波形图和频谱图 .可
视化图（图 4）共分为两列，第 1列为语音的时域波形

表1　实验环境配置表

Tab. 1　Experimental environment configuration table
配置名称

CPU
GPU

操作系统

深度学习框架

加速环境

语言

型号

Intel i5 13490F
NVIDIA GeForce RTX 4070

Ubuntu 22.04
Pytorch 1.10.0
CUDA 11.3
Python 3.8.0

表2　对比模型实验结果

Tab. 2　Comparative model experimental results
模型

SEGAN
MetricGAN
PHASEN
TSTNN

SE-Conformer
MANNER
FRCRN

DCCARN
DDSE-VA

参数量

97.47 M

8.8 M
0.92 M

24.7 M
6.9 M

1.5 M

特征

T
F
F
T
T
T

TF
TF
TF

PESQ
2.16
2.86
2.99
2.96
3.13
3.21
3.21
2.83
3.28

STOI
0.92

0.95
0.95
0.95

0.96

CSIG
3.48
3.99
4.21
4.10
4.45
4.53
4.23
3.91
4.51

CBAK
2.94
3.18
3.55
3.77
3.55
3.65
3.64
3.60
3.82

COVL
2.80
3.42
3.62
3.52
3.82
3.91
3.73
3.43
4.07

SSNR
7.73

10.18
9.70

9.56
2.31

10.70
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图，第 2列为语音的频谱图 .由左至右由上至下依次

为原始干净语音、含噪语音、SEGAN、MetricGAN、

PHASEN 以及 DDSE-VA 四个模型增强语音的可视

化结果图 .为更好展现语音的频域特征，频域图以分

贝为坐标 .以第 1行原始干净语音的波形图和频谱

图做基线，可看出第 1行的含噪语音含有大量不规

则 噪 声 . 由 第 2 行 可 视 化 图 可 知 SEGAN 和

MetricGAN模型在时域部分消噪效果不错，但由于其

模型输入只考虑时域特征，导致频域部分效果不佳 .
由第 3行可视化图可知，PHASEN虽考虑频域特征输

入，但DDSE-VA得益于串行变种注意力结构，效果明

显优于PHASEN.由以上数据可知，基于变种注意力

结构的双鉴别器模型在进行语音降噪时，处理噪声

细节部分更加得力，在时频域特征的各个频段都可

以有效地进行语音消噪，在语音增强领域具有较好

的性能表现 .

2.5　消融实验

为验证本文所设计结构的有效性，特进行下述

消融实验 . 本文消融实验设计由六部分组成：采用

并行变种Conformer结构、去掉变种Conformer结构、

使用原始 Conformer 替换变种 Conformer 结构、采用

原始单鉴别器结构、去掉鉴别器损失函数梅尔频谱

部分、同时采用单鉴别器并去掉变种注意力结构 .
通过对上述实验设计的单独实现以验证变种

Conformer和双鉴别器结构的作用所在 .具体实验结

果如表3所示 .
Parallel-VCon采用并行变种注意力结构其余网

络结构不变，通过表 3可知采用并行变种注意力结

构同时获取输入特征的时域和频域特征再进行特

征融合处理的效果不如串行注意力结构 .通过串行

结构以及维度转变分别获取输入特征的时域特征

和频域特征，可充分获取输入的全局以及局部特征 .

No VCon代表不使用变种Conformer结构，即不采用

注意力结构，其余网络结构保持不变，这导致输入

特征获取不充分，模型效果下降 .With Con代表使用

原始 Conformer 结构，其余结构不变，失去深度可分

离卷积模块以及残差连接的加持，模型效果出现下

降 .One Disc代表使用单鉴别器，训练鉴别器时只考

虑频谱特征以及评价指标 . No Mel代表鉴别器损失

图4 对比实验可视化图

Fig. 4　Comparative experiment visualization chart
表3　消融实验结果

Tab. 3　Ablation experiment results
模型

Parallel-VCon
No VCon
With Con
One Disc
No Mel
No DVC

DDSE-VA

PESQ
3.20
2.99
3.18
3.16
3.23
2.96
3.28

STOI
0.96
0.95
0.96
0.95
0.95
0.95
0.96

CSIG
4.26
4.16
4.40
4.41
4.46
4.17
4.51

CBAK
3.73
3.64
3.73
3.70
3.78
3.60
3.82

COVL
3.89
3.70
3.89
3.86
3.99
3.71
4.07

SSNR
9.87
9.65

10.56
10.60
10.65

9.64
10.70
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函数不考虑梅尔频谱部分 .No DVC代表使用单鉴别

器并去掉变种注意力结构 . 由上可知，本文消融试

验所设计的 6 组网络结构相对于 DDSE-VA 网络结

构，在除 STOI评价指标外其余指标均有不同程度的

下降 .因此，该消融实验可证明本文在 DDSE-VA 采

用的结构均发挥了不同程度的作用 .

3　总结

本文提出了基于变种注意力结构的双鉴别器语

音增强算法，以获取更好的语音降噪效果 .为解决幅

度值和相位值相加存在误差、易产生伪影的问题，

本文采用复数频谱及其实部虚部以获取更好的时频

域特征 .采用串行变种注意力结构分别获取模型输

入的时域和频域特征，以更小的参数量获取更详细

的全局和局部特征 . 采用双鉴别器结构，有效提升

了增强语音的可懂性以及自然性 .通过对比实验验

证了本文模型结构在数据集 VoiceBank+DEMAND
上取得有效的降噪效果，又经消融实验验证各新增

结构的有效性 .
尽管本文算法在多变噪声环境下表现出色，但

仍有改进空间 .未来工作将进一步提高算法对噪声

的鲁棒性以提高其在极端噪声环境下的性能，提升

算法结构以适应更广泛的应用需求 .
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