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基于超轻量通道注意力的端对端语音增强方法 

洪依 1，孙成立 1，冷严 2 
（1. 南昌航空大学信息工程学院，江西 南昌 330063； 

2. 山东师范大学物理与电子科学学院，山东 济南 250014） 

摘  要：全卷积时域音频分离网络（Conv-TasNet）是近年提出的一种主流的端对端语音分离模型。Conv-TasNet
利用膨胀卷积扩大感受野，使其在空间上可以融合更多语音特征，极大地提高了网络的语音分离性能，但同时忽

略了信息在不同卷积通道间的重要性。基于此，提出一种基于超轻量通道注意力的端对端语音增强方法，该方法

结合了 Conv-TasNet 和通道注意力，并在 Conv-TasNet 编解码器部分增加一组滤波器来提高网络语音特征提取能

力，使卷积神经网络可以更有效地结合空间信息和通道信息来提高语音增强效果。实验验证了所提方法的模型容

量在只增加了约 0.02%的情况下，语音增强性能获得了有效提升。 
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End-to-end speech enhancement based on  
ultra-lightweight channel attention 
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Abstract: The full convolutional time-domain audio separation network (Conv-TasNet) is a state-of-the-art end-to-end 
speech separation model which was proposed recently. The Conv-TasNet used dilated convolution to expand the recep-
tive field and fuse more speech features in space, which greatly improved the speech separation performance of the net-
work, but at the same time ignored the importance of information across different convolution channels. An end-to-end 
speech enhancement method based on ultra-lightweight channel attention was proposed, which effectively combined 
Conv-TasNet and channel attention. At the same time, a group of filters was added to the Conv-TasNet codec to improve 
the speech feature extraction ability of the network. This method can make convolutional neural network combine spatial 
information and channel information more effectively to improve the speech enhancement effect. Experiment shows that 
the proposed model can effectively improve the performance of speech enhancement when the model capacity is only in-
creased by about 0.02%. 
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1  引言 

语音增强是一种语音前端处理技术，其目的是

去除目标语音中的背景噪声，提高语音的可懂度[1]。

在日常生活中，语音作为一种比较常见的通信交流

方式，极易受到各种干扰，从而降低通信的质量和
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效率。人耳可以相对容易地捕获嘈杂声音中的重要

信息，并自动屏蔽各种干扰和噪声，但许多机器学

习任务却很难做到这一点。近年来，随着深度学习

的引入，基于深度学习的语音增强技术引起广泛的

关注[2-3]。在复杂环境以及数据量大的情况下，传统

机器学习方法的信息处理能力十分有限，而基于

深度学习的机器学习方法在非线性相关的复杂

信号中具有更强的建模能力，更能充分挖掘大数

据的优势 [4]。基于卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）和循环神经网络（recurrent 
neural network，RNN）的深度学习模型已经在语

音识别、语音分离、语音增强等多个领域取得突

破性进展。 
早期基于深度学习的语音增强方法大多作用

于频域 [5-6] ，网络的输入是短时傅里叶变换

（short-time Fourier transform，STFT）后的幅度谱或

功率谱特征，在利用逆傅里叶变换（ inverse 
short-time Fourier transform，ISTFT）重建语音信号

时，直接采用混合语音的相位，忽略了相位影响。

这是因为早期方法认为相位中只包含很少的有用

信息，对增强效果并不重要[7]。随着近年研究的深

入，一些学者认为相位对语音增强也具有重要性。

Paliwal K 等人[8]指出在已知纯净语音相位的情况

下，语音感知质量会显著提升。为了充分考虑相位

信息，在频域上对相位信息进行补偿和采用复数神

经网络等改进方法随之被提出。部分研究学者从基

于频域的方法转向基于时域的端对端语音增强方

法[9-11]。相对于基于频域的方法，基于时域的端对

端语音增强方法用一维卷积网络代替傅里叶变换

来提取特征，卷积网络的参数可以通过机器学习自

动更新，一方面提高了特征抽取的有效性，另一方

面避免了频域傅里叶变换带来的相位损失和相位

失配等问题。 
全卷积时域音频分离网络（full convolutional 

time-domain audio separation network，Conv-TasNet）[12]

是一种高效的端对端语音分离网络，其采用多层的

全卷积神经网络，由编码器、分离器和解码器构成。

其中编码器和解码器的作用分别类似于 STFT 和

ISTFT，编码器将语音线性地转化成相应的表示

形式，即提取语音特征；解码器则用于恢复波形，

生成增强语音。分离器则主要通过时间卷积网络

（temporal convolutional network，TCN）估计不同

语音的掩模（mask），从而达到分离语音的目的。

与传统的频域分离方法相比，Conv-Tasnet 性能有

了大幅度提升，成为一种主流的语音增强方法。

一些 Conv-TasNet 的改进模型相继被提出，包括

加深编解码器卷积网络层数的模型[13]、添加多尺

度动态加权门控扩展卷积的 FurcaPa[14]模型和

FurcaPy[15]模型，极大地推动了时域语音分离网络

的研究。Conv-TasNet 在采用时间卷积网络提高

对空间信息的利用的同时，忽略了信息在不同通

道的重要性，导致部分弱能量的语音被去除，并

残留了少量噪声信号。同时，随着深度神经网络

的发展，网络模型的部署会受到设备内存的限

制，实现高效的内存管理成为深度学习发展的关

键问题[16]。 
本文为了提高 Conv-TasNet 的语音增强性能，

考虑了卷积通道中不同语音的重要性，并保持模型

轻量化的优势，提出一种基于超轻量通道注意力的

端对端语音增强方法。该方法在 Conv-TasNet 中

引入基于超轻量通道的注意力机制，使模型自动

学习更显著的通道信息，同时削弱对不重要的通

道信息的关注，避免弱能量语音信号的损失，使

卷积网络有效地利用语音的空间信息和通道信

息，采用轻量型的分组卷积结构代替标准的卷积

网络来加深编解码器结构，提高网络对语音特征

的处理能力，并在 LibriMix[17]语音增强数据集上

验证了所提方法的有效性。 
本文第 2 节介绍了 Conv-TasNet 的基本结构，

第 3 节介绍了所提方法中的语音增强网络，第 4 节

对实验结果进行了分析，第 5 节总结全文。 

2  相关工作 

2.1  全卷积时域音频分离网络 
Conv-TasNet[12]是一种基于时域的端对端的语

音分离模型，其采用编解码结构，基本框架如图 1 
所示，包含编码器、分离器、解码器。 

 
图 1  Conv-TasNet 的基本框架 

编码器由单个一维卷积网络和激活函数

PReLU[18]组成，其将长度为 L 的混合语音 x∈R1×L
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波形转换为 N 维特征 W∈R1×N，即时域深度表征特

征。转换过程如式（1）所示： 

 ( )W G xU=  （1） 

其中，U∈RL×N为编码器的基本函数，G()表示激活

函数。 
解码器与编码器结构类似但作用相反，其由一

个一维转置卷积网络组成，作用是将语音信号重构

为对应的语音波形，如式（2）所示： 

 y WV=  （2） 

其中，y∈R1×L表示重构后的语音信号，V∈RN×L表

示解码器的基本函数。 
分离器生成权重掩模，即屏蔽噪声信号提取

干净的语音信号，实现语音分离的功能。其核心

部分为 TCN[19]，TCN 以 CNN 为基础，结合了膨

胀卷积[10]和残差模块[20]，大大提升了 CNN 处理

序列问题的能力，同时避免了 RNN 不可并行处理

等问题。采用膨胀卷积可以在卷积层数量有限的

基础上最大限度地增加感受野，避免模型过度复

杂化，并且不会像池化操作那样损失部分特征信

息。随着隐藏层的层数和膨胀因果卷积的扩张率

d 的增加，输出层节点可以看到的输入层的信息也

增加了。膨胀因果卷积基本结构如图 2 所示，输出

层节点可以在只有 4 层卷积网络的基础上看到之

前 15 个输入层的节点信息，很大程度地增加了感

受野；而残差模块用于处理网络退化问题并避免

了梯度消失和爆炸问题。除此之外，Conv-TasNet
在 TCN 中使用深度可分离卷积网络[21]代替标准

的卷积网络来进一步减少参数量和运算成本，使

模型保持较小的尺寸。同时 Conv-TasNet 采用 CNN
可以很好地避免时域音频分离网络（time-domain 
audio separation network，TasNet）[22]中使用 RNN
的不可并行处理问题以及对混合语音的确切起始

点敏感问题。 

 
图 2  膨胀因果卷积基本结构 

2.2  高效通道注意力

高效通道注意力网络（efficient channel attention 
network，ECA-Net）[23]是一种基于 SENet（squeeze- 
and-excitation network）[24]的改进的通道注意力模型， 
其在增加极少参数的基础上获得了性能提升，并避

免了 SENet[24]的降维操作的副作用。SENet 是 2017 年

提出的一种新颖的图像识别结构，它提出了一种新

的网络改进方向——通道注意力，即主要对特征通

道间的相关性进行建模，从而提升网络的准确性。

SENet 由压缩（squeeze）、激励（excitation）、特征重

标定构成，其基本结构如图 3 所示，输入矩阵 X 通

过 SENet 转化为 X 。 
squeeze 部分对应图 3 中的 GAP 操作，采用全

局平均池化将特征谱在空间维度上压缩为具有全

局信息的 1×1×C 的实数数列（C 为特征通道数），

很好地解决了网络各层次间信息利用率低的问题，

处理过程可用式（3）表示： 

 sq
1 1

1( ) ( , )
H W

C C
i j

F i j
H W = =

= =
× ∑∑Y U U  （3） 

其中，H、W 分别表示空间维度的高和宽，UC和 Y
则分别表示进行 squeeze 处理前后的矩阵。 

excitation 部分对应图 3 中的Fex(·,W)，主要目的是

获取 squeeze 部分的信息，即通道间的依赖关系，并生

成每个通道对应的权重值，表示获取信息的重要程度；

同时使用两个全连接层将特征通道数 C 缩小为原来

的 1/r，减少计算量，最后通过激活函数 σ 得到权重

值。特征重标定部分则通过将 excitation 部分得到的权

重值与原始特征逐通道相乘，实现对特征的重标定。 

 
图 3  SENet 的基本结构 

图 4 描述了本文使用的 ECA-Net 的基本结构，

不同颜色表示不同的权重，通过与图 3 比较可以看

出，ECA-Net 与 SENet 的主要不同在于舍弃了中间

的降维操作，而选择利用各个通道以及其 K 个近邻

来获取局部跨通道信息。 
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图 4  ECA-Net 的基本结构 

3  基于超轻量通道注意力的端对端语音增

强网络 

CNN 主要是通过卷积运算来融合来自局部感受

野内的空间信息和通道信息，进而构建特征信息。近

年来提出的嵌入多尺度信息的 Inception[25]、考虑空间

上下文信息的 Inside-Outside[26]等基于 CNN 的改进方

法均选择从卷积网络的空间维度对网络性能进行提

升，Conv-TasNet在分离器中采用的TCN同样对CNN
的空间层面进行了改进，而没有考虑语音通道间的相

关性，导致了语音中部分弱信号的损失。本文提出在

通道上对网络做进一步的改进，构建了一个基于超轻

量通道注意力的端对端语音增强网络。考虑各通道间

相关性，通过引入通道注意力模块完善 Conv-TasNet
对各种信息的有效利用，达到更好的语音增强性能，

本文提出的基于超轻量通道注意力的端对端语音增

强网络的结构如图 5 所示，其中 ECA-TCN 为结合了

本文提出的 ECA-Net 和 TCN 的改进模块，其网络结

构如图 6 所示。TCN 由多个一维卷积块堆叠而成，

图 6 只标出了其中一个一维卷积块的结构，即图 6
右半部分，其他一维卷积块均做相同改进。 

TCN 采用一系列深度可分离网络[21]的一维卷积

块对特征信息进行处理，先对输入的特征进行逐层

卷积，即每个通道使用一个滤波器进行卷积运算，

之后再通过逐点卷积网络进行拼接。在 Conv-TasNet
分离器中，瓶颈层决定输入通道的数量和后续卷积

块的剩余路径，为了使下一部分的 TCN 更高效地利

用有用特征，本文提出在瓶颈层后加上 ECA-Net 对
编码器提取的语音特征的重要程度进行区分；另外

在深度可分离网络部分结合逐层卷积和 ECA-Net，
进一步加强对输入信息的重要程度的关注，从而加

强后续逐点卷积层对通道关系的映射，达到提升网

络性能的目的。

图 6  ECA-TCN 的网络结构 

图 5  基于超轻量通道注意力的端对端语音增强网络的结构 
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Wang Q L 等人[23]比较了 SENet 与其 3 种变体

的性能。实验证明，采用跨通道的信息交互可以取

得最好的性能提升，且不需要对网络进行降维操

作。同时认为采取局部的跨通道交互可以在保持极

少量参数的情况下提升网络的性能。通道特征 yi的
权重 ωi的计算如式（4）所示： 

 
1

( ),
k

j j j k
i i i i i

j
y yω σ α Ω

=

= ∈∑  （4） 

其中，σ 表示 Sigmoid 函数， j
iy 为第 i 个通道的

第 j 个近邻通道的特征， j
iα 为学习参数， k

iΩ 为 yi

的 k个近邻通道的集合。 
让所有通道共享相同的学习参数 jα 以进一步

提高模型性能。具体表现如式（5）所示：

 
1

( ),
k

j j j k
i i i i

j
y yω σ α Ω

=

= ∈∑  （5） 

为了更加简洁直接地实现上述过程，Wang Q L
等人[23]提出了高效通道注意力（efficient channel at-
tention，ECA）模块，通过核为 k的一维卷积网络实

现，则通道特征 y的权重ω可由式（6）计算得出。

其中 1D 表示一维卷积，卷积核大小为 k。 
 (1D ( ))k yω σ=  （6） 

由于 k表示跨通道交互的覆盖范围，当通道数

或网络结构改变时，k 的大小会极大地影响网络性

能，因此为了使 ECA 模块被更广泛地应用于各种

网络，且避免因手动调节 k的大小而造成的计算消

耗，ECA-Net 采用了一种自适应选择 k的大小的方

法。其定义如式（7）所示： 

 2

odd

log ( )( ) C bk Cψ
γ γ

= = +  （7） 

其中，C为通道数，|x|odd 表示取离 x最近的奇数，

γ和 b为两个参数，在原论文中分别设置为 2 和 1。
由上式可知 k的大小与通道数 C成正比。 

Deep-Encoder-Decoder-Conv-TasNet[13] 提出的

在编解码部分添加一组小参数量滤波器的改进方

法对 Conv-TasNet 语音分离性能有较大提升，证明

了编解码器部分对网络性能提升的潜力。但引入过

多的 CNN 会带来过多的参数量，提高网络复杂度。

本文采用 ShuffleNet[27]结构，用分组卷积[28]代替普

通的一维卷积网络对网络的编解码器进行改进，提

升网络对语音特征的表现能力，同时采用通道混洗

模块解决分组卷积各组信息不流通问题，分组卷积

与通道混洗示意图如图 7 所示。首先进行分组卷积，

将输入特征谱分为 n组，图 7 中不同颜色代表不同

的组，再通过通道混洗将各组信息打散分配到各个

组中，使得第二个分组卷积可以得到每个组的输入

信息，提高了模型对信息的利用率。 

4  实验结果与分析 

4.1  实验环境 
本文将混合了纯净语音 LibriSpeech[29]库和含

有真实环境噪声的 WHAM!（WSJ0 Hipster Ambient 
Mixtures）[30]库的混合语音库 LibriMix 增强语音数

据集作为实验数据。LibriMix 是[17]一个开源语音数

据库，包含带噪和纯净多说话人混合语音。本文采

用了其中100 h的语音样本，样本采样频率为8 kHz。
实验采用的 LibriSpeech 数据集见表 1。 

 
图 7  分组卷积与通道混洗示意图 

表 1 实验采用的 LibriSpeech 数据集 

子集 时长/h 说话人平均

时长/min 
女说话者

数量/个 
男说话者

数量/个
总人数/

个 

验证集 5.4 8 20 20 40 

测试集 5.4 8 20 20 40 

训练集 100.6 25 125 126 251 

 
本文使用端对端语音分离较通用的信号失真比

（signal to distortion ratio，SDR）以及其变体尺度不变

信号失真比（scale-invariant SDR，SI-SDR）[31]来评

测模型性能，其中 SI-SDR 定义如下： 

 
2

tar
2

noi

SI-SDR 10lg
S

e

⎛ ⎞
⎜ ⎟=
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 tar 2
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S

s
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 noi tare s S= −  （10） 

其中， s和 s 分别表示待评测信号和原始信号。为
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了全面地表现网络性能，本文同时采用主观语音质

量评估 PESQ[32]和短时客观可懂度 STOI[33]两种常

见的语音评价指标对网络性能进行评测，其中

PESQ 的范围是−0.5～4.5，STOI 的范围是 0～1，
两者的数值越大，系统性能越佳。 

本文采用 5 s 的混合语音，在 Asteroid 上迭代

90 次，批处理大小（batch size）为 2，初始学习率

为 45 10−× ，其他参数设置均与原始 Conv-TasNet 相
同，其中当验证集的准确率在连续 3 个周期未上升

时，学习率减半，优化器为 Adam。 
4.2  实验结果和分析 
4.2.1  ECA-Net 与 SENet 性能比较 

ECA-Net与 SENet均为当前主流的通道注意力

模型，ECA-Net在 SENet的基础上舍弃了降维操作，

选择局部跨通道信息交互的方法。本文在

Conv-TasNet 的相同位置依次插入 ECA-Net 与

SENet注意力结构，并分别使用SDR、SI-SDR、PESQ

以及 STOI 对网络性能进行评估，对比结果见表 2。 
从表 2 可以看出，相对于插入 SENet 结构，在

插入超轻量的 ECA-Net 结构之后，Conv-TasNet 各
评价指标相较于 Conv-TasNet 均有提高，证明本文

提出的改进方法可以更高效地学习 CNN 的通道交

互信息，而用于增加编解码器复杂度的Deep-ECA-Net
可以进一步提高语音增强性能。在模型参数上，插入

ECA-Net 结构后的网络参数增量为 0.001 M，几乎可

以忽略，而插入 SENet 结构后，网络参数由原始的

4.984 M 增加到 5.773 M，增加了约 15.8%。 
在性能比较上，本文随机选取了一个样本并绘

制了其波形图和频谱图，具体如图 8、图 9 所示。 
由图 8 可以看出，Conv-TasNet 以及 Deep-ECA- 

Net 均有很强的去噪效果，但对比图 8 中红色框标

记部位可以看出，原始的 Conv-TasNet 由于没有考

虑语音通道间的相关性，在去除环境噪声的同时也

去除了一些能量较弱的信号，而本文提出的

表 2 在 Conv-TasNet 相同位置添加不同通道注意力网络的性能 

方法 SDR/dB SI-SDR/dB PESQ STOI 网络参数量/M 

Conv-TasNet 14.668 13.895 2.835 0.916 4.984 

Conv-TasNet+SENet 14.700 13.959 2.826 0.916 5.773 

Conv-TasNet+ECA-Net 14.827 14.094 2.870 0.918 4.985 

Conv-TasNet+Deep-ECA-Net 14.888 14.095 2.903 0.920 6.173 

 
图 8  样本波形图 

 
图 9  样本语谱图 
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Deep-ECA-Net 由于加入了通道注意力模块，对语

音信号以及噪声信号进行了权重均衡，在保证模型

去噪性能的同时不会导致语音信息丢失，使得增强

语音更加接近纯净语音，模型性能得到提升。 
4.2.2  通道注意力位置对增强性能的影响 

Conv-TasNet 由编解码器和分离器组成，

ECA-Net结构被插入Conv-TasNet不同位置时的性

能必然不同。为了使 ECA-Net 能最大限度地提升

Conv-TasNet 的语音增强性能，本文测试了将超轻

量的 ECA-Net 结构插入 Conv-TasNet 的 3 种位置

时对增强性能的影响：①插入编解码器，②插入分

离器，③同时插入编解码器和分离器，并分别命名

为 ECA-Net1、ECA-Net2、ECA-Net3，结果见表 3。 

表 3  ECA-Net 处于 Conv-TasNet 不同位置时的网络性能 

方法 SDR/dB SI-SDR/dB PESQ STOI 

Conv-TasNet 14.668 13.895 2.835 0.916 

ECA-Net1 14.667 13.898 2.836 0.916 

ECA-Net2 14.827 14.094 2.870 0.918 

ECA-Net3 14.812 14.030 2.866 0.917 
 

由表 3 可以看出，在 Conv-TasNet 的分离器部

分插入 ECA-Net 的 ECA-Net2、ECA-Net3 均可以获

得较好的增强结果，而 ECA-Net1 的 SDR 指标甚至

低于原始 Conv-TasNet，其他几项指标只获得微小

的提升。TCN 采用一维卷积块组成的多层深度可分

离网络对提取的语音特征进行处理，随着网络层数

的加深，感受野变大，网络获取的底层信息更丰富，

同时有效地结合通道注意力使得网络可以利用不同

语音在不同通道的重要性，从而获得更有效的语音特

征信息，同时削弱Conv-TasNet 对噪声信号的关注，提

高网络语音增强的性能。因此本文在Conv-TasNet 的分

离器插入ECA-Net，使得语音增强模型可以最高效地利

用该模块获取有效的特征信息，提高网络性能。 
4.2.3  实验结果 

本文提出了一种基于超轻量通道注意力的端

对端语音增强方法，在添加通道注意力的基础上扩

张编解码结构，提高语音特征表达能力，弥补原始

Conv-TasNet 语音信息利用不充分的不足，提升模

型语音增强性能。 

5  结束语 

本文结合卷积网络针对空间信息和通道交互

信息的利用构建一个基于超轻量通道注意力的端

对端语音增强网络，并在 LibriMix 增强语音数据集

上对网络性能进行测试。实验证明，该网络不仅避

免了常规注意力模型 SENet 中降维操作的副作用，

而且可以使网络在增加非常少量参数的基础上更

高效地捕获跨通道的交互信息，提升网络语音增强

的性能。但是由于端对端的结构是逐点计算的，网

络的 batch size 不可设置得过大，对硬件设备要求

高，且运用了较多的分组卷积，使得网络训练速度

较慢，后续将研究通过改进网络结构来提升网络训

练速度，提高模型的实时性。 
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