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Lightweight Speech Enhancement Based on Gated Hybrid Dilated Convolution
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Abstract： To address the issues of parameter inflation and soaring computational complexity in mainstream 
speech enhancement models， a lightweight speech enhancement network based on gated hybrid dilated 
convolution is proposed in this paper. Firstly， a gated hybrid dilated convolution module is designed， which 
integrates gated linear units with hybrid dilated convolution to achieve multiscale feature extraction of 
speech signals and precise suppression of noise-sensitive regions， thereby effectively preserving both long-

term and short⁃term speech characteristics while enhancing model robustness. Secondly， a hierarchical 
channel attention module is proposed to enhance the capture of speech feature correlations in channel 
dimensions through hierarchical feature fusion， while maintaining low parameter complexity. Experimental 
results on the VoiceBank+DEMAND dataset demonstrate that the proposed model， with only 0.41 million 
parameters， achieves competitive performance on the perceptual evaluation of speech quality （PESQ）， the 
short⁃time objective intelligibility （STOI）， cepstral signal⁃to⁃noise ratio （CSIG）， cepstral background 
noise（CBAK） and cepstral overall loudness （COVL）， thus achieving an organic integration of model 
lightweighting and high⁃precision performance.
Highlights：
1. Propose a lightweight speech enhancement network with gated hybrid dilated convolution.
2. Integrate multiscale feature extraction， channel attention， and Ghost convolution for efficient feature
modeling.
3. Achieve a good balance between enhancement performance and model complexity on VoiceBank+
DEMAND.
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基于门控混合膨胀卷积的轻量级语音增强

孙林慧， 魏鹏滨， 王春艳， 叶 蕾， 邵 曦

（南京邮电大学通信与信息工程学院， 南京  210003）

摘 要： 针对主流语音增强模型存在的参数量膨胀以及计算复杂度剧增的问题，本文提出了一种基于门控

混合膨胀卷积的轻量级语音增强网络。首先，设计了一种门控混合膨胀卷积模块，该模块结合门控线性

单元与混合膨胀卷积，实现对语音信号的多尺度特征提取以及对噪声敏感区域的精准抑制，从而在有效

保留语音长短时特征的同时，增强模型的鲁棒性；其次，设计了一种层级通道注意力模块，通过层级式特

征融合，在低参数量条件下提升对通道维度中语音特征相关性的捕捉能力。在 VoiceBank+DEMAND
数据集上进行的实验结果表明，本文模型以仅 0.41 M 的参数量，在语音质量感知评价（Perceptual 
evaluation of speech quality，PESQ）、短时客观可懂度（Short⁃time objective intelligibility，STOI）、倒谱信

噪比（Cepstral signal⁃to⁃noise ratio，CSIG）、倒谱背景噪声（Cepstral background noise，CBAK）、倒谱总体

响度（Cepstral overall loudness，COVL）五项指标上表现良好，实现了模型轻量化与良好性能的有机结合。
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引   言  

语音增强是语音信号处理领域的一项关键技术，其核心目标在于提高被各种噪声源干扰的语音信

号的质量和可懂性［1］。作为语音处理系统的关键预处理环节，它在自动语音识别［2］、语音编码［3］和人机

交互［4］等多个领域被广泛使用，发挥着至关重要的作用。随着移动设备和物联网的普及，人们对噪声环

境下的语音质量提出了更高要求。然而，现实场景中的复杂声学环境可能包括非平稳噪声、混响和多

人说话等干扰，这使得传统语音增强方法面临巨大挑战。近年来，深度学习技术大幅提升了语音增强

的性能，然而现有方法在计算效率、模型轻量化和噪声适应性方面仍存在许多不足。特别是在资源受

限的边缘设备上，如何在保证实时性的同时维持高语音质量，成为当前语音增强研究的核心问题之一。

针对上述所涉及到的问题，本文提出一种轻量级语音增强网络，其核心模块包括门控混合膨胀卷

积模块、幻影卷积模块、层级通道注意力模块和频率变换块。该网络以仅 0.41M 的模型参数量，取得了

良好的语音增强效果，为语音增强领域提供了一种高效、轻量化的设计方案。本文的主要工作如下：

（1） 设计了门控混合膨胀卷积（Gated hybrid dilated convolution，GHDC）模块，该模块将门控线性单

元（Gated linear unit，GLU）与混合膨胀卷积（Hybrid dilated convolution， HDC）相结合，实现多尺度特征

提取的同时对噪声敏感区域进行动态抑制。该模块能够有效保留语音长短时特征，从而增强模型鲁棒性。
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（2） 设计了一种层级通道注意力（Hierarchical channel attention，HCA）模块，通过层级式特征融合，

结合平均池化与最大池化特征，动态强化时频域中语音的关键分布，从而提升模型对通道维度中语音

特征相关性的捕捉能力。

（3） 引入幻影卷积（Ghost convolution，GC）模块，以低成本线性变换替代冗余的卷积操作，从而降

低模型的计算复杂度。

（4） 引入频域变换块（Frequency transformation block，FTB），将频率全连接子模块与时频注意力

（Time⁃frequency attention，T⁃F attention）子模块相结合，隐式学习谐波相关性，从而优化全局频域特征

表示。

1 相关工作  

传统的语音增强方法包括谱减法［5］、维纳滤波法［6］和基于统计的方法［7］等。其中谱减法和维纳滤

波法都基于平稳噪声假设，因而对非平稳噪声的抑制效果较为有限。基于统计模型的方法通过概率框

架部分缓解了上述问题，但对噪声分布的强假设仍限制了其在非平稳噪声环境下的泛化性能。

随着深度学习技术的突破，基于深度神经网络的语音增强方法凭借强大的特征学习能力迅速成为

研究主流。常用的深度神经网络有循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）［8］和卷积神经网络

（Convolutional neural network， CNN）［9］。RNN 通过隐状态传递捕获语音的长时依赖性；CNN 用局部

感受野与权重共享机制高效提取时频特征，但单一尺度的卷积核难以覆盖语音信号的全局特性；卷积

循环网络（Convolutional recurrent network， CRN）［10］结合了 CNN 与 RNN 的优势，通过编码器⁃解码器

架构实现多分辨率特征融合，但在深层网络中会面临梯度消失与计算效率低下的问题。为了更有效地

进行复数域上的运算，Hu 等［11］在 2020 年将卷积循环网络与长短时记忆网络（Long short term memory，
LSTM）相结合，同时引入卷积编解码结，提出了深度复杂卷积递归网络（Deep complex convolution 
recurrent network，DCCRN）。Xiang 等［12］提出 FullSubNet 网络，该网络融合了全频带模型与子频带模

型，既可以捕获全局上下文信息，又保留了对信号平稳性进行建模和关注局部频谱模式的能力。在双

路径卷积循环网络模型（Dual path convolutional recurrent network， DPCRN）的基础上，胡沁雯等［13］提

出了一种轻量级的全频带语音增强网络模型，该模型在只有 0.89M 参数的条件下，获得了与其他高性

能全频带模型类似的语音增强效果。

为了解决传统卷积网络长时依赖性建模能力不足的问题，注意力机制开始被广泛应用到语音增强

领域。张玥等［14］将时频注意力机制与 U⁃Net 相结合，引导模型关注语音的低频部分特征，并且重构高

频成分。近年来，通道注意力机制由于对关键通道特征具有出色的表达能力，逐渐受到研究者们的青

睐。姚瑶等［15］提出了一种多维注意力机制，通过将通道注意力和全局、局部时间注意力进行级联，充分

挖掘深度神经网络各通道间语音特征的长短时相关性。洪依等［16］在全卷积时域音频分离网络的基础

上，提出了一种基于超轻量通道注意力的端对端语音增强网络。尽管这些研究同样考虑到了模型的轻

量化设计，但是为了获取相对理想的语音增强效果，在引入复杂结构和通道注意力机制后，这些模型依

然面临着参数量膨胀以及计算复杂度剧增的问题。

2 基于门控混合膨胀卷积的轻量级语音增强  

2. 1　整体网络结构　

本文所提出的整体网络结构如图 1 所示。该网络首先对输入的含噪语音进行短时傅里叶变换处

理，将经过幂律变换后的幅度谱特征作为网络的输入特征；接着，输入特征通过 GHDC 模块处理，该模

块采用双分支结构，分别提取语音的短时瞬态特征与长时全局特征，并结合残差连接来融合多尺度信
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息；随后，将提取到的多尺度特征输入到幻影卷积层中，通过线性扩展优化特征冗余，从而降低计算复

杂度；紧接着将优化后的特征输入到 HCA 模块中，利用双池化特征交互动态强化关键通道权重，抑制

噪声干扰；再经过门控线性单元层增加网络的非线性学习能力，并通过一个卷积块进行降维，随后输入

到 FTB 中，频域变换块可以隐式地学习谐波之间的相关性，捕获沿频率轴的全局相关性；最后将经过频

域变换块后的幅度谱特征与原始信号的相位谱逐位相乘，再经由逆幂律变换和短时傅里叶逆变换得到

增强后的语音信号。

整个网络在均方误差（Mean squared error，MSE）损失函数的约束下进行训练，其计算方式为

LMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )xi - x̂ i
2

（1）

式中：N 为样本的总数量，xi 表示第 i个样本的真实值，x̂ i 表示第 i个样本的预测值。

2. 2　门控混合膨胀卷积模块　

HDC 可解决单一膨胀卷积所引起的网格化效应，该效应是指当连续使用相同或具有公约数的膨胀

率时，卷积核覆盖区域会呈现离散间隔，导致相邻像素间的信息在膨胀卷积过程中丢失的现象。HDC
通过并行或串联使用无公约数的膨胀率序列，扩大网络感受野，达到近似覆盖输入特征图的效果，从而

避免信息丢失。

本文将 HDC 与 GLU 结合设计了一种 GHDC。在 GHDC 模块中，HDC 的作用是在不增加参数量

的情况下增大网络的感受野，实现多尺度特征提取，全面地捕获语音信号的短时瞬态特征与长时稳态

特征。GLU 则可以对 HDC 各膨胀率分支输出特征进行跨通道权重分配，并动态抑制噪声敏感区域，从

而增强模块的非线性表达能力。HDC 模块具体结构如图 2 所示，该模块主要由两个并行的膨胀卷积分

支组成，每个分支各包括 3 个卷积核大小为 5×5 的膨胀卷积层。上侧分支采用膨胀率递减设计，每个

膨胀卷积层的膨胀率以 5、2、1 的顺序依次减小，通过逐步缩小感受野聚焦于语音短时特征；而下侧分支

则采用膨胀率递增设计，每个膨胀卷积层的膨胀率以 1、2、5 的顺序依次增大，通过逐步扩大感受野以建

模语音长时依赖性。每个膨胀卷积层输出经 Sigmoid 激活后，再与两侧同层特征图通过逐位相乘强化

共性区域，达到精确抑制噪声敏感区域的效果。然后将两侧分支的特征在通道维度上进行拼接，从而

图 1　整体网络结构

Fig.1　Overall network structure

图 2　门控混合膨胀卷积模块

Fig.2　Gated hybrid dilated convolution module
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保留原始输入的多尺度信息，提供更全面的互补性特征表示，最后送入 GLU 后作为两侧分支中下一层

膨胀卷积层的输入。

2. 3　幻影卷积模块　

幻影卷积技术由 Han 等［17］提出，其核心思想是通

过高效的线性变换对原始特征图进行扩展，生成一系

列能够充分挖掘特征内在信息的“幻影”特征图，从而

减少冗余特征，显著降低模型复杂度。

如图 3 所示，幻影卷积模块一共有 3 个步骤：首先

对原始特征图进行少量的常规卷积操作，生成 M 个内

在特征图；然后对这些内在特征图施加一系列低成本

的线性变换，生成 S 个额外的幻影特征图；最后将得到的幻影特征图与原始特征图进行拼接，从而生成

完整的输出特征图。该模块的具体运算过程为

Y = X ⋅ f （2）
yij = Φ ij( yi )    ∀i = 1，2，⋯，M；j = 1，2，⋯，S （3）

X o = [Y，y11，y12，⋯，yMS ] （4）
式中：X 为输入的原始特征图，X o 为输出特征图，f 为卷积过程中所使用的滤波器，Y 为原始特征图通过

卷积操作所生成的内在特征图，yi 为 Y 中的第 i个内在特征图，yij 为 yi 的第 j个幻影特征图，Φ ij 为用于生

成幻影特征图 yij 的线性运算。

2. 4　层级通道注意力模块　

语音频谱蕴含丰富的时频特征信息，但其能量分布在不同频域呈现显著的非均匀特性：低频区域

通常能量集中，而高频区域则相对分散。为了更有效地利用这些信息，需要对不同的频率区域给予不

同的关注度。通道注意力（Channel attention，CA）机制为解决这一问题提供了一种有效的途径，其能够

识别并强化时频域中语音特征的关键分布，同时减少输入特征图中不相关区域的干扰。

传统 CA 方法通常采用双分支并行架构，分别对输入特征进行平均池化和最大池化处理，这种方式

虽然有效，但往往会损失一部分输入的特征信息。为了解决该问题，本文对传统的 CA 方法进行了改

进，设计了一种 HCA。

HCA 的具体结构如图 4 所示。在原有的通道注意

力机制的基础上，HCA 将平均池化特征和最大池化特征

逐位相加，获得初步组合特征；然后将该组合特征与两

个独立池化分支的输出进行逐位相加，从而得到融合特

征，输入到 Sigmoid 激活函数层，对每个通道的重要性进

行建模。最后 HCA 将通过 Sigmoid 层后的融合特征与

一开始输入的原始特征进行逐位相乘，最终得到整个模

块的输出特征。这样的层级式特征融合方式不仅可以

保留原始输入的全部信息，还可通过多级特征交互增强

表征的完备性和准确性，从而提高网络的表征能力。HCA 的具体运算过程为

Fmix = F avg + Fmax （5）
F sig = σ ( conv F avg + conv Fmax + Fmix ) （6）

F out = F⊗ F sig （7）

图 3　幻影卷积模块

Fig.3　Ghost convolution module

图 4　层级通道注意力模块

Fig.4　HCA module
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式中：F avg 和 Fmax 分别表示平均池化特征和最大池化特征，σ 表示 Sigmoid 激活函数运算，conv 表示经过

卷积块的运算，F out 表示 HCA 模块的输出特征，“⊗”表示逐位相乘。

2. 5　频域变换块　

本文基线模型 FTB 来自文献［18］，原模型采用双流网络架构，分别

通过幅值流和相位流进行对应的频谱分量预测，本文所引入的 FTB 取自

原模型中的幅值流分支。FTB 的结构如图 5 所示，图中变量含义参见文

献［18］。

图 5 包含两个关键子模块：T⁃F 注意力机制模块和频率全连接（Fre⁃
quency fully connected， Freq⁃FC）模块，具体运算过程为

S a = fattn( S I ) （8）
S tr = f req( S a ) （9）

So = conv ( concat ( S tr + S I ) ) （10）
S tr( t0 ) = X tr ∙S a( t0 ) （11）

式中：S I 和 So 分别表示 FTB 的输入特征和输出特征；fattn（·）表示 T⁃F 注

意力机制模块对应的注意力映射函数；S a 表示 T⁃F 注意力机制模块的输

出特征；S tr 表示 Freq⁃FC 模块的输出特征；f req（·）表示频率全连接变换函

数；concat（·）表示特征拼接操作；S tr( t0 )表示时间步长 t0 时转换后的特征切片，与 S a( t0 )具有相同的维

度；X tr ∈ RF × F 表示可训练的频率转换矩阵；S a( t0 ) ∈ RF× CA( t0 ∈ { 0，1，⋯，T - 1} )表示每个时间步长的

特征切片。

3 实验结果与分析  

3. 1　数据集与实验设置　

实验采用的数据集是 VoiceBank+DEMAND［19］，该数据集语言为英语，其在语音识别和语音合成

研究等任务中有广泛使用。该数据集的训练集有男女各 14 位说话人，包含 11 572 条干净语音数据。训

练集添加了 10 种噪声，混合噪声的分贝等级分别为 0、5、10 和 15 dB，其中 8 种取自 Demand 数据集，另

外 2 种是人造噪声。测试集有男女各 1 位说话人，包含 824 条干净语音数据。测试集添加了 Demand 数

据集中的 5 种噪声，均未在训练集噪声中出现，混合噪声的分贝等级分别为 2.5、7.5、12.5 和 17.5 dB。

本实验采用的处理器为 P100 GPU，内存为 16 GB。编码语言为 Python，软件环境为 Python 3.10，
深度学习框架主要使用 Torch 2.1.2，语音处理库为 Librosa 0.10.1。实验所用数据采样率为 16 kHz，通
过 400 点短时傅里叶变换（Short⁃time Fourier transform，STFT）将语音信号转换到频域，采用窗长为

400 的汉宁窗，帧移为 100，具有 25% 的重叠。整个训练的批次是 50 个，批量大小是 8。优化器采用 Ad⁃
am 优化器，学习率设置为 0.000 5。本文采用  语音质量感知评价（Perceptual evaluation of speech quali⁃
ty，PESQ）、短 时 客 观 可 懂 度（Short⁃time objective intelligibility，STOI）、倒 谱 信 噪 比（Cepstral 
signal⁃to⁃noise ratio，CSIG）、倒谱背景噪声（Cepstral Background noise，CBAK）和倒谱总体响度（Ceps⁃
tral overall loudness，COVL） 共 5 种语音评价指标对网络的性能进行评估。

整个网络的参数设置如表 1 所示，其中所有模块的输入维度和输出维度都按照 C×T×F 的格式，

这 3 个参数分别表示特征图通道数、时间帧和频率维度。表中超参数 k、s、p 和 d 分别表示卷积核大小、

步长、输入特征图的填充量以及膨胀卷积层的膨胀率，其中 p 和 d 在表中按照 m×n 的格式，m 和 n 分别

表示 GHDC 模块的上下两条支路分别对应的输入特征图的填充量和膨胀卷积层的膨胀率。

图 5　频域变换块

Fig.5　Frequency transforma⁃
tion block
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3. 2　混合膨胀卷积层通道数对网络性能的影响　

混合膨胀卷积层的通道数是网络结构的一个重要超参数。对于混合膨胀卷积层而言，更多的通道

数意味着网络能够提取更多不同尺度的信息特征，从而增强网络的特征表示能力。然而，通道数的增

加会导致模型参数量的增加和计算复杂度的提升，因此，在设计网络结构时，需要在性能提升和计算效

率之间做出权衡，设置合适的通道数。

为了获取最佳的通道数，本文针对 GHDC 模块设置了 4 组不同的通道数进行比较，具体实验结果

如表 2 所示。表中 MAC（Multiply⁃accumulate operation）表示乘加运算次数。在前 3 组实验中，当 Dcov 3
输出通道数由 16增至 32，再增至 64时，语音评价的各个指标均逐步提升，说明在这 3组实验中，适当增加通

道数强化了增强网络的特征表示能力，但当 Dcov 3输出通道数为从 64增加至 128时，所得数据结果的各个

指标反而出现下降，这可能是由于通道数过多后，会在训练过程中学到大量冗余特征，导致泛化能力下降。

表 1　模型网络参数

Table 1　Network parameters of model

模块

GHDC

Ghost⁃conv

HCA

GLU

卷积块

FTB

输入维度

[1,361,201]
[16,361,201]
[64,361,201]
[64,361,201]
[32,361,201]
[32,361,201]
[64,361,201]

[64,1,1]
[64,1,1]

[64,361,201]

[32,361,201]

[1,361,201]

输出维度

[16,361,201]
[64,361,201]
[64,361,201]
[32,361,201]
[32,361,201]
[64,361,201]

[64,1,1]
[64,1,1]

[64,361,201]
[32,361,201]

[1,361,201]

[5,361,201]

超参数

Dcov 1（×2）：k=5，p=10×2，d=5×1
Dcov 2（×2）：k=5，p=4×4，d=2×2

Dcov 3（×2）：k=5，p=2×10，d=1×5
Conv 2：k=1，s=1

Dw⁃conv 2：k=3，p=1，s=1

卷积块：k=1

-

Conv 2：k=1

-

表 2　GHDC设置不同通道数的网络增强性能对比

Table 2　Comparison of speech enhancement performance for networks with different channel numbers in GHDC

序号

1

2

3

4

通道数

Dcov 1(×2):1,4;
Dcov 2(×2):4,16;
Dcov 3(×2):16,16
Dcov 1(×2):1,8;
Dcov 2(×2):8,32;
Dcov 3(×2):32,32
Dcov 1(×2):1,16;
Dcov 2(×2):16,64;
Dcov 3(×2):64,64
Dcov 1(×2):1,32;
Dcov 2(×2):32,128;
Dcov 3(×2):128,128

PESQ

2.57

2.61

2.68

2.34

STOI

0.91

0.92

0.93

0.88

CSIG

3.94

4.00

4.10

1.25

CBAK

3.04

3.12

3.21

2.36

COVL

3.27

3.31

3.41

1.35

MACs/G

0.23

0.76

2.97

11.84

Number of parameter/106

0.16

0.21

0.41

1.20
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根据实验结果，当 GHDC 模块设置为：Dcov 1 输入通道数为 1，输出通道数为 16；Dcov 2 输入通道

数为 16，输出通道数为 64；Dcov 3 输入通道数为 64，输出通道数为 64 时，网络取得最佳性能，且模型参

数量不大，符合轻量化要求。

3. 3　消融实验　

为了对各个部分的有效性进行探究，本文以 FTB 作为基线模型设计了消融实验，结果如表 3 所示，

其中，标识“√”表示在网络中使用了该模块。

从表 3 可见， 当加入 GHDC 模块后，PESQ、STOI、CSIG、CBAK 和 COVL 分别提升了 0.29、0.01、
0.42、0.33 和 0.38，说明 GHDC 模块可以有效提升网络性能。在加入 HCA 模块后，PESQ、CSIG 和
COVL 分别提升了 0.04、0.02 和 0.02，这说明 HCA 模块可有效地指导网络更专注于对当前任务有益的

关键通道，从而提升网络性能；引入幻影卷积后，PESQ、STOI、CSIG、CBAK 和 COVL 分别提升了

0.06、0.02、0.07、0.23 和 0.09，这证明幻影卷积模块不仅有助于网络的轻量化设计，对语音质量的提升也

有一定的贡献。与基线模型相比，完整模型的 PESQ 提升了 0.39，STOI 提升了 0.03，CSIG、CBAK 和

COVL 分别提升了 0.51、0.47 和 0.49，消融实验结果证明了每个模块的有效性。

为了进一步直观地对比关键模块的语音增强效果，在测试集中随机抽取一条语音，给出该语音在

消融实验各阶段的语谱图，具体如图 6 所示。图 6（a）和（b）分别表示干净语音信号和含噪语音信号的语

表 3　消融实验结果

Table 3　Results of ablation experiment

FTB
√
√
√
√

GHDC

√
√
√

HCA

√
√

Ghosts

√

PESQ
2.29
2.58
2.62
2.68

STOI
0.90
0.91
0.91
0.93

CSIG
3.59
4.01
4.03
4.10

CBAK
2.74
3.07
2.98
3.21

COVL
2.92
3.30
3.32
3.41

图 6　语音信号的语谱图

Fig.6　Spectrograms of speech signal
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谱图，图 6（c）、（d）、（e）和（f）分别表示经过仅保留 FTB 模块的模型、去掉幻影卷积模块和 HCA 模块的

模型、去掉幻影卷积模块的模型和完整模型增强后重建的语音信号语谱图。通过对比分析，可以发现

所提模型的 GHDC 模块、HCA 模块和幻影卷积模块都有助于提升重建语音信号的质量，采用完整模型

进行增强能够消除大部分噪声干扰，此时重建语音效果最好。

3. 4　不同网络模型的对比实验　

为了展现本文所提出网络模型的优劣，本节将所提出网络模型与其他优秀语音增强网络模型进行

对比。选用 Wave U⁃Net［20］、CRN［10］、GCRN［21］、DCCRN［11］、S⁃DCCRN［22］、Fast FullSubNet［23］共 6 种模

型作为对比模型，具体实验结果如表 4 所示。

由表 4 中的实验结果可知，与 Wave U⁃Net 模型相比，本文模型在 PESQ、CSIG、CBAK 和 COVL 这

4 个性能指标上有很大的提升，且模型参数量大幅度减少。具体而言，Wave U⁃Net 模型参数量是

38.10×106，而本文模型的参数量仅为 0.41×106。与 CRN 相比，本文提出的模型在 CBAK 指标上稍微

逊色，但其他指标都提升较大，且模型轻量化方面也占有明显优势，模型参数量大约为 CRN 的 1/15。
与 GCRN 相比，本文模型只有 STOI 低了 0.01，其他指标均有很大提升，而且参数量比 GCRN 模型降低

了 9.49×106。虽然本文模型与 DCCRN 模型在 PESQ 指标上大小相同，STOI 略低 0.01，但在 CSIG、

CBAK 和 COVL 指 标 上 分 别 高 出 0.22、0.03 和 0.14，整 体 语 音 增 强 效 果 更 优 ，且 参 数 量 减 少 了

3.29×106。

与 Fast FullSubNet和 S⁃DCCRN 这两个模型相比，在 PESQ、STOI和 CBAK 指标方面本文模型略差

于这两个模型，但 CSIG 指标方面本文模型优于这两个模型，在 COVL 指标方面本文模型优于 S⁃DCCRN
模型。另外，Fast FullSubNet 模型的参数量为 8.67×106，S⁃DCCRN 模型的参数量为 2.34×106，远远高

过本文所提出模型的参数量。因而在性能相近的情况下，本文所提出模型在参数量上更具优势。

总之，该实验结果表明本文所提出网络的模型参数量小于所对比的模型，且性能优于部分对比模

型，说明本文所提模型在轻量化方面和性能方面综合来讲具有一定的客观优势。

4 结束语  

针对基于深度学习的语音增强模型计算复杂度和参数量不断增加的问题，本文提出了基于门控混

合膨胀卷积的轻量级语音增强网络。首先设计了门控混合膨胀卷积模块进行多尺度特征提取，有效保

留语音长短时特征，增强模型鲁棒性；其次引入幻影卷积模块，通过减少特征冗杂，大幅降低了模型的

计算复杂度；此外，还设计了一种层级通道注意力模块，能够在低参数量的条件下显著强化模型对通道

表 4　不同网络模型对比结果

Table 4　Comparison among different network models

模型

Wave U⁃Net[20]

CRN[10]

GCRN[21]

DCCRN[11]

Fast FullSubNet[23]

S⁃DCCRN[22]

本文模型

PESQ
2.40
2.59
2.50
2.68
2.81
2.84

2.68

STOI
-
-
0.94

0.94
0.94
0.94
0.93

CSIG
3.52
3.78
3.66
3.88
3.86
4.03
4.10

CBAK
3.24
3.26

3.17
3.18
3.42
3.43
3.21

COVL
2.96
3.27
3.09
3.27
3.62

2.97
3.41

Number of parameter/106

38.10
6.10
9.80
3.70
8.67
2.34
0.41
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维度中语音特征相关性的捕捉能力。实验证明，本文提出的轻量化语音增强网络模型与其他相关模型

相比，模型参数量更低，语音增强性能良好，实现了轻量化与优性能的有机结合。然而，本文方法的高

度轻量化设计可能导致模型在复杂噪声环境中的抗干扰能力不足。后续需要研究如何改进网络结构

来进一步提升网络的性能，以及增强网络的抗干扰能力。
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