
第 4 期
2024 年4 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.4
Apr.    2024

复杂噪声环境下基于轻量化模型的车内交互语音
增强和识别方法

廉筱峪，夏 楠*，戴高乐，杨红琴
（大连工业大学信息科学与工程学院，辽宁大连 116034）

摘　要：　针对车内语音交互在复杂噪声环境下识别率低以及难以在有限计算资源设备上部署问题，本文设计了

轻量化的语音增强模型和语音识别模型并进行联合训练 . 语音增强模型引入多尺度通道时频注意力模块来提取多尺

度时频特征和各个维度上的关键信息 . 在语音识别模型中提出了多头逐元素线性注意力，显著降低了注意力模块所

需的计算复杂度 . 实验表明，在自制数据集上这一联合训练模型表现出良好的噪声鲁棒性 .
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Based on Lightweight Models in Complex Environment
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Abstract:　In order to solve the problem of low recognition rate of in-vehicle voice interaction in complex noise envi⁃
ronment and difficult deployment on devices with limited computing resources, this article proposes a lightweight and ro⁃
bust voice recognition method based on joint training framework in the noisy environment. The speech enhancement model 
introduces a multi-scale channel time-frequency attention module to extract multi-scale time-frequency features and key in⁃
formation in various dimensions. In the speech recognition model, multi-head element-wise linear attention is proposed, 
which significantly reduces the computational complexity required for the attention module. Experiments show that the joint 
training model shows good noise robustness on the self-made dataset.
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1　引言

在高级辅助驾驶系统中，语音识别提供了一种无

需手动操作的交互方式，使驾驶员可以方便地获取信

息并控制车辆 . 但在行驶过程中车内存在多种复杂噪

声的干扰导致语音识别算法的识别错误率高，同时车

载系统在部署算法时需要确保算法足够轻量化，因此

如何有效解决这两个问题成为构建车载语音识别系统

的关键挑战 .
为提高语音识别的噪声鲁棒性，通常情况下会将

语音先进行去噪，再将去噪后的语音作为语音识别模

型的输入，在实际的车载环境中，各种伴随着汽车启动

后的噪声都在干扰着语音识别的效果，这些大量复杂

的噪声极大影响了车载语音识别的准确性 .
近年来，大多研究人员开始采用深度学习的方法

来进行语音增强任务，文献［1］提出了注意力门控膨胀

卷积网络，文献［2］使用频谱修复网络来进行语音增

强，文献［3］则提出了一种基于协同注意力的神经网络

用于语音增强 . 上述方法虽然一定程度上提升了语音
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增强效果，但并未对语谱图上的时频特征进行充分利

用，且部分方法涉及参数过多，难以适用于计算资源有

限的语音增强任务 . 同时，端到端语音识别技术简化了

传统语音训练识别流程并能获取优异的识别结果 .
Conformer［4］将卷积和多头自注意力［5］相融合，显著提高

了模型的识别能力，但其高额的计算量不适于在计算

资源有限的车载平台部署，目前针对注意力复杂度的

改进也大多都以损失精度为代价［6，7］. 且为了能同时更

新两个模型上的权重，现有主流方法大多对其进行联

合训练［8，9］.
针对上述模型存在的问题，本文首先提出多尺度

通道时频注意力（Multi-scale Channel Time-Frequency 
Attention， MCT-FA）融入到语音增强模型中，其次使用

多头逐元素线性注意力（Multi-Head Element-wise Lin⁃
ear Attention，MHELA）来构建轻量化的自注意力模块，

在不损失模型精度的前提下显著降低了多头自注意力

的计算量 .
2　本文方法

2. 1　总体结构

假设语音信号与噪声信号相互独立，对于单声道

语音增强，时域含噪信号 y（t）可以被定义为

y(t)= s(t)+ u(t) （1）
其中，s（t）和 u（t）分别代表纯净信号和噪声信号，t表示

时间帧的索引值 . 进一步利用短时傅里叶变换，将时域

信号转换为时频谱图：

Y (tf )= S(tf )+U(tf ) （2）
其中，Y（t，f）、S（t，f）和U（t，f）分别为 y（t）、s（t）和 u（t）的

时频谱图；f表示频率域的索引值 . 进一步将含噪语音

的对数功率谱作为联合训练网络的输入特征图，模型

总体架构如图1所示 .

语音增强模型主要采用编解码架构实现，网络的

编码器由二维卷积层与MCT-FA组成，每个编码层输出

的特征图在时间维度上保持不变，在频率维度上逐渐

减小，每一个卷积编码层提取到的特征与相应反卷积

解码层进行上采样后的特征进行拼接融合后送入到下

一个解码层中进行逐步还原 .
语音识别模型则主要借鉴Conformer［4］编码器架构

来进行设计，因为 Conformer模块中的多头自注意力计

算复杂度较高，不适合部署于计算资源有限的设备中 .
本文则提出MHELA来对其进行改进，显著降低了该模

块所需的计算量 .
2. 2　多头逐元素线性注意力

多头自注意力的计算过程可分为三个步骤：相似

度计算、Softmax归一化、注意力权重矩阵与V矩阵相乘

进行加权求和，这三个步骤导致自注意力计算复杂度

为序列长度的平方 . 此外对输入序列使用线性层权重

图1　模型总体架构
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W Q

h W
K

h W
V

h ÎRdm ´ dk 映射为Q、K、V矩阵和输出映射层

也占据着不可忽视的计算量 .
本文提出 MHELA 来解决多头自注意力计算复

杂度较高的问题 . 如图 2 所示，对于含有 H 个头的

自注意力，首先对输入序列 X Î RT ´ dm 使用 H 个低秩

线性（Low-Rank Linear，LRL）模块得到 Qh Kh Vh ÎRT ´ dk

矩阵，hÎ {12···H}. LRL模块由含有权重矩阵为Rdm ´ de

和Rde ´ dk 的两个线性层组成，进而对 Qh 矩阵使用含有

权重 w S
h ÎRdk ´ 1 的线性层对其映射后进行 Softmax 归一

化得到上下文分数 sh ÎRT ´ 1，该权重 w S
h 即为图 2 中的

lh 向量 .
Qh =XE Q

h F Q
h Kh =XE K

h F K
h Vh = φ(XE V

h F V
h ) （3）

sh = Softmax ( Qhw S
h

dk ) （4）
其中，E Q

h ÎRdm ´ de F Q
h ÎRde ´ dk 为 W Q

h 的权重分解矩阵，

E K
h ÎRdm ´ de F K

h ÎRde ´ dk 为 W K
h 的 权 重 分 解 矩 阵 ，

E V
h ÎRdm ´ de F V

h ÎRde ´ dk 为 W V
h 的权重分解矩阵，T 为时

间帧数，dm 为隐含层维度，dk = dm /H 为单头注意力维

度，de = dm /β为分解矩阵维度，本文设置 β = 32， dk 为

缩放因子，φ为Swish激活函数 .
随后将 sh 中每一个标量 sht 和Kh 中每一个向量Kht

相乘后求和得到上下文向量 ch ÎR1 ´ dk：

ch =∑
t = 1

T ( )sht Kht （5）
其中，ch 的作用与多头注意力机制中注意力权重矩阵

的作用相似 . 进一步将每一个值向量与 ch 进行融合即

可得第 h 个头的注意力 . 由于每一个头都在不同的子

空间中单独计算自注意力，所以每一个头都包含着不

同空间中的特征信息，最终将所有头上所含信息整合

后来得到MHELA的输出 .
2. 3　多尺度通道时频注意力

如图3所示，该模块首先对输入特征图在通道维度进

行分组，对每一组特征图分别使用不同扩张率的时域扩张

卷积来进行多尺度特征提取，进而对得到的多尺度特征图

使用CT-FA来分别对特征图的通道、时间和频率维度添加

不同的注意力权重 . 对于输入特征图YÎRT´F´ ( )C/4 ，通道

注意力权重WcÎR1´1´(C/4)的计算方法为

Wc = σ [Convk(GAP (Y ) ) ] （6）
其中，σ为 Sigmoid 激活函数，GAP 代表全局平均池化，

Convk 代表一维卷积，卷积核大小 k 随通道数变化，将

Wc 与 Y 进 行 融 合 后 得 到 通 道 注 意 力 特 征 图

Yc ÎRT ´ F ´ ( )C/4 ，进 一 步 对 特 征 图 中 每 一 个 通 道

Y i
c ÎRT ´ F ´ 1 iÎ {12×××(C/4)}并行执行时频注意力：

W i
t = σ [Conv7(GAP (Y i

c ) ) ] （7）

图2　多头逐元素线性注意力
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W i
f = σ [Conv3(GAP (Y i

c ) ) ] （8）
其中，W i

t ÎRT ´ 1 ´ 1 W i
f ÎR1 ´ F ´ 1 代表第 i 个通道特征图

的时间和频率注意力权重，将其与 Y i
c 融合后分别得到

时间和频率注意力特征图，随后进行拼接通过二维卷

积层得到第 i个通道的时频注意力特征图，最后将每组

经过CT-FA后的特征图进行拼接后进行通道重排得到

多尺度融合的特征图 .

3　实验结果与分析

3. 1　实验准备

本文根据车载实际环境自制了中文车载语音数据

集，该自制数据集包含录音文本共 200条 . 其中指令文

本 64条，完整语句 136条，基本包含了车载语音场景中

需要用到的所有对话信息 . 所有文本由 195 名 20～60
岁的不同年龄段的人进行录制而成，共包含 31 543 条

语音，总时长大约 25 h，采样率设置为 16 000 Hz，在本

实验中，将该数据集按照 8：1：1的比例划分为训练集、

验证集、测试集 . 噪声数据集采用 In-Vehicle Noise Da⁃
taset. 该数据集为乘客在数十个车辆上录制的车内噪

声片段，数据集时长为 5.08 h，基本涵盖了行驶时车外

环境噪声与车内可能产生的所有噪声，随机从噪声数

据集中截取与纯净音频时长相等的噪声片段以不同的

信噪比混合为含噪语音．

本文实验在 Ubantu16.04 系统上运行，采用 Python
编程语言，语音的傅里叶变换点数设置为 512，设定汉

明窗口大小为25 ms，帧移为10 ms.
3. 2　实验分析

在图 4中我们可视化了不同语音增强网络的增强

语谱图效果，进行实验的网络包括 CGRN［1］、Spec⁃
MNet［2］、CASE-Net［3］. 为了方便公平比较，所有网络语

音预处理方式与本文相同且维度与本文保持一致 . 可

以发现本文方法对语谱图上语音谐波恢复得最为明
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图4　不同网络下的增强语谱图比较
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显，对噪声成分的抑制更显著．

同时为验证本文提出的联合训练模型的抗噪性

能，将本文模型与主流的语音识别模型来进行字错误

率、注意力复杂度及参数量上的对比，包括对比模型包

括Conformer ［4］、LAC ［6］、和GLAC ［7］. 我们对不同语音识

别模型的代码自行实现编写后加入到程序中，表 1为在

不同信噪比下的语音识别模型效果对比 . 可以看出，本

文提出的联合训练模型在不同信噪比下均获得了明显

的字错误率上的降低，表 2为在不同序列长度下本文模

型与其他模型在GPU和CPU上对单条语音推理延迟的

对比，结果显示本文模型所需推理延迟均低于其他

模型 .

4　总结

在本文中我们分别构建了轻量化的语音增强模

型和语音识别模型来解决车内语音交互问题 . 实验结

果表明，本文的联合训练模型在相较于其他主流语音

识别模型在不同信噪比情况下的字错误率平均降低

4.55%，同时拥有更低的参数量及更快的 CPU/GPU 推

理速度 . 未来的研究方向包括进一步优化网络各模块

的结构，并在模型参数与识别效果之间取得更好的

平衡 .
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