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基于多域融合及神经架构搜索的语音增强方法 
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摘  要：为进一步提高语音增强模型的自学习及降噪能力，提出基于多域融合及神经架构搜索的语音增强方法。

该方法设计了语音信号多空间域映射及融合机制，实现信号实复数关联关系的挖掘；围绕模型卷积池化运算特点，

提出了复数神经架构搜索机制，通过设计的搜索空间、搜索策略及评估策略，高效自动地构建出语音增强模型。

实验搜索到的最优语音增强模型与基线模型的对比泛化实验中，语音质量客观评价（PESQ）、短时客观可懂度

（STOI）两大指标较最优基线模型均最大提升 5.6%，且模型参数量最低。 
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Abstract: In order to further improve the self-learning and noise reduction ability of speech enhancement model, a 
speech enhancement method based on multi-domain fusion and neural architecture search was proposed. The mul-
ti-spatial domain mapping and fusion mechanism of speech signals were designed to realize the mining of real complex 
number correlation. Based on the characteristics of convolution pooling of the model, a complex neural architecture 
search mechanism was proposed, and the speech enhancement model was constructed efficiently and automatically 
through the designed search space, search strategy and evaluation strategy. In the comparison and generalization experi-
ment between the optimal speech enhancement model and the baseline model, the two indexes of PESQ and STOI in-
crease by 5.6% compared with the optimal baseline model, and the number of model parameters is the lowest. 
Keywords: speech enhancement model, complex spatial domain mapping, multi-domain fusion, complex neural archi-
tecture search, low-cost evaluation 
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0  引言 

语音通信等任务[1]广泛应用于日常生活中，但

语音中的噪声会覆盖语音中的关键信息，降低语音

感知质量和可理解性，使语音质量难以保证，影响

用户对语音内容的理解，进而降低用户通信体验，

对日常生活造成严重影响。为有效消除噪声干扰，

语音增强技术被提出，它通过对带噪语音信号进行

处理，尽可能移除噪声信号，恢复出干净语音，大

幅减少了语音通信中的噪声干扰、提高了语音信噪

比，使语音通信质量更好。因此，语音增强对语音

的相关任务至关重要。 
近年来，深度学习成为语音领域的研究热点[2]，

基于深度学习的语音增强方法得到快速发展。早期

研究的语音增强方法主要是基于时频域的分析方

法，更关注时频域中与振幅相关的训练目标而忽略

了相位，即关注实部忽略虚部，单纯地利用语音信

号实部特征进行语音增强，导致语音信号严重偏离

正常值，造成降噪效果差等问题。最近一些研究开

始重视虚部信息，在实值网络中进行训练，分别预

测实部和虚部后进行叠加。微软提出了 Phasen语音

增强模型[3]，使用双流模型分别处理实部和虚部信

息，各项指标都取得了不错的效果。Tan 等[4]的卷

积递归网络（CRN, convolutional recurrent network）
集成了卷积编解码器结构和长短期记忆（LSTM, 
long short-term memory）网络，已被证明有利于处

理复杂的目标。这些方法虽利用了实部与虚部的信

息，但实部与虚部也需分离计算且不受复乘规则的

限制，没有充分利用实部与虚部的内在关联性。为

将实部和虚部共同计算以充分利用其关联性，Choi
等[5]根据 U-net提出 DCUNet网络[6]，在 U-net基础

上设计了复数批归一化和复数 ReLU块来实现该思

想，复数模块通过复数乘法来模拟实部和虚部之间

的相关性，输入的复数数据可以直接进行运算，不

需要将实部虚部分开估计。Hu等[7]设计了 DCCRN，
借鉴 DCUNet 的复数思想并对 CRN 进行大量修改

得到复数 Conv2d层，并提出复数 LSTM来代替传

统的 LSTM，进一步更新了 CRN。此类基于复数

的方法充分利用了实部和虚部，很大程度地保留了

有效的语音特征，提高了语音增强效果，但这些方

法仍然只是基于语音信号的时频域进行分析，也同

样缺乏高效的轻量化多域复数特征融合模块，除此

之外，这些深度模型所取得的卓越性能大部分是因

为研究人员精心设计了较深的模型体系结构和层

结构，这给模型自动化带来了巨大的挑战。 
与人工设计的复杂网络相比，探索灵活机动的

模型体系结构更符合当前技术发展的需要。因此，

近年来出现了大量的神经架构搜索（NAS, neural 
architecture search）方法。早期专家尝试使用循环

神经网络作为控制器并使用强化学习控制其参数

来搜索−评估−更新模型，该方法需要超过 60 年的

GPU计算日，因为其需要将所有搜索到的模型进行

完全训练评估。后续，在具有 13 个操作的搜索空

间中专注搜索正常Cell和缩减Cell这 2种细胞来解

决评估时间长的问题[8]，该方法将评估时间减少到

2 000个 GPU计算日。Baker等[9]使用了与之相同的

方法设计了MetaQNN，但仍需 96个 GPU运算日，

消耗的计算资源仍然很大且无法扩展该方法的使

用范围。为降低评估时间，Beeche等[10]提出高效神

经架构搜索（ENAS），使用经过策略梯度训练的控

制器，在大型计算图中搜索最佳子图来发现最优体

系结构，ENAS 强制所有生成的体系结构共享参数

来减少评估时间，在不到一个 GPU 计算日内完成

有效评估，但造成性能下降等问题。Liu 等[11]提出

渐近式神经架构搜索（PNAS），使用一个 LSTM做

代理模型来指导模型结构搜索，输入模型结构的变

长字符串描述，输出预测的验证精度，但与 ENAS
具有相同问题。上述提到的各类方法本质上均是在

离散空间中搜索及评估，它们将目标函数看作黑

盒，但从已有研究可知，若搜索空间连续且目标函

数可微，那么基于梯度信息的搜索评估策略将更加

快速，因此 Huang等[12]提出基于梯度的可微分架构

搜索（DARTS），将搜索空间转换为连续空间，目

标函数看作可微函数，使用基于梯度的优化方法搜

索评估最优模型；与之类似的还有 Luo等[13]提出的

另一种基于梯度的方法，先将模型嵌入连续空间，

该空间中每个点对应一个模型，在该空间上可定义

准确率的预测函数，以目标函数进行基于梯度的优

化，找到更优模型的嵌入表征，优化完成后再将这

个嵌入表征映射回模型。 
这类基于梯度的方法的优点之一就是搜索评

估效率高，结合一些如权重共享的加速手段，消耗

可少于一个 GPU 计算日，但对语音增强应用来说

评估时间仍然很长。虽然Mellor等[14]提出了低成本

评估策略，在不完全训练模型的情况下根据模型初

始特征对模型性能进行评分，Lopes 等[15]也提出了
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类似的策略，使用局部线性算子的雅可比矩阵来

评估不同模型的性能，但上述方法的评分只是粗

略评估，且该方向研究还相对较少，需进一步深

入探索。综上所述，目前语音增强方法仍存在一

些挑战。 
1) 特征提取上的挑战。目前鲜有 NAS专家为

语音增强设计专用的复数搜索空间，搜索空间中也

同样缺乏高性能复数特征提取模块，造成模型计算

时间过长、效率过低。除此之外，现有语音增强方

法更侧重于时频域中语音信号的振幅和相位信息，

忽视了语音信号其他空间域的信息表达，导致收集

的数据样本单一，特征间相关性表达不充分，将会

限制后续语音增强模型效果，进而阻碍语音增强技

术的进一步发展。 
2) 搜索性能上的挑战。目前 NAS中大多数搜

索策略对搜索目标函数的设计具有较高要求，常用

的基于梯度下降的搜索策略需对目标函数进行复

杂的设计，常常面临内存短缺且搜索性能较低的问

题。主流模型性能评估策略需对候选模型进行完全

训练，计算成本高，而低成本评估策略也存在评估

性能弱等问题，在算力薄弱或时间不足时将难以保

证语音增强效果。 
围绕上述 2个问题，本文提出了一种基于多域

融合及神经架构搜索的语音增强方法，它同时考虑

了高质量语音增强模型的特征增强及模型自主构

建学习能力。本文主要贡献如下。 

1) 多域映射及轻量化复数特征融合机制。为提

高语音信号的特征丰富度，将一维语音信号映射至

多个空间域中生成基础域和辅助域，并设计了复乘

规则简单的轻量化复数特征融合机制，对基础域和

辅助域进行融合，增强一维信号特征表达，得到更

丰富的语音特征。 
2) 复数神经架构搜索机制。为降低语音增强模

型设计的人为影响，提高模型构建的自适应性，根

据模型编解码部分的卷积池化特性，提出了一种面

向语音增强的轻量化基于联合Cell的可分离复数搜

索空间及编码策略，并基于上述可分离搜索空间设

计了一种高性能自适应全局/局部协同特征感知的

搜索策略。最后为进一步加快对训练成本较高的语

音增强模型的性能评估的速度，降低计算开销，提

出了一种低成本模型性能评估策略。 

1  方法整体框架 

本文方法框架如图 1所示，主要包含 2个部分，

分别为多域映射及轻量化复数特征融合机制和复

数神经架构搜索机制。 
多域映射及轻量化复数特征融合机制将一维

语音信号映射至多个空间域中生成基础域和辅助

域，以提高语音信号的特征丰富度，并在此基础上

为模型设计了轻量化复数特征融合机制将多域信

息进行高性能融合。 
复数神经架构搜索机制包含：1) 专门为语音增

 
图 1  本文方法框架 
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强设计的轻量化基于联合Cell的可分离复数搜索空

间，该可分离空间考虑到卷积的全局感知与池化的局

部细化特点，将联合 Cell 分为复数卷积子空间及复

数池化子空间，与现有的基于 Cell 的搜索空间相比

搜索更加灵活，并为这种卷积池化分离搜索的搜索

空间设计了一种新的编码策略；2) 一种高性能自适

应全局/局部协同特征感知的搜索策略，可在上述搜

索空间中根据种群状态权衡开发和勘探，以进行全

局感知或局部细化搜索最优联合 Cell，并以此搭建

最优语音增强模型；3) 一种低成本模型性能评估策

略，根据模型初始化特性对模型进行评分，以此近

似预测模型的最终性能，进一步提高候选模型的评

估效率。下文详细介绍了本文提出的基于多域融合

及神经架构搜索的语音增强方法的细节。 

2  方法详细介绍 

2.1  多域映射及轻量化复数特征融合机制 
通常语音增强模型只是利用单一时频域进行

分析，存在提取特征单一、特征属性关联性不足等

问题，因此本文依据前期研究[16]将语音一维信号样

本映射入多个空间域中以得到更多的语音信息。数

据样本高维映射共有基础域的短时傅里叶变换

（STFT, short-time Fourier transform），辅助域的递归

图域（RPF, recurrence plot field）、格拉姆角和场域

（GASF, Gramain angular summation field）、格拉姆

角差场域（GADF, Gramain angular difference field）
和马尔可夫转移场域（MTF, Markov transition 
field）。多域映射图像如图 2所示。 

 
图 2  多域映射图像（基础域和辅助域） 

将一维信号映射入多个空间域后，为实现多空

间域的特征融合，本文在语音增强模型中设计了一

种轻量化的复数特征融合机制——复数多头注意

力机制，如图 3所示，可将基础域（STFT）与表现

较好、表征能力较强的辅助域相结合，从语音信号

中提取更有效的语音特征，充分利用不同域的特点

实现深层浅层不同类型特征的融合。 

 
图 3  轻量化复数特征融合机制 

图 4及式(1)、式(2)为复数多头注意力机制具体

计算方式。首先将Q 、 K 运算得到的W 的实部矩

阵 rW 和虚部矩阵 iW 分别进行Softmax计算后转换

为概率值，再将概率值分别与 rV 和 iV 对应相乘，概

率值可以反映V 值的重要程度，最后将得到的实部

矩阵和虚部矩阵叠加得到输出Output ，并通过维

度重构将Output 的维度重构到与输入相同。图 4
中 2 条实线 iQ 与 T

iK 和 rQ 与 T
rK 代表式(1)中的

T
r r i i

T -× ×Q K Q K 操作，×表示矩阵乘法。 

 
（ ）

（ ）

T T T

T T

r r i i

r i i rj

× ×

× ×

= × = - +

+

W Q K Q K Q K

Q K Q K
 

(1)
 

 Softmax( ×)= W VOutput  (2) 

2.2  复数神经架构搜索机制 
2.2.1  基于联合Cell的可分离复数搜索空间及编码

策略 
目前语音增强模型中最重要的上/下采样编解

码部分均为人工设计，为进一步降低人为影响，

提高模型构建的自适应性及语音增强性能，也为

了将 NAS 应用到语音增强领域，针对语音信号

非线性及非平稳性所导致的特征提取困难等问

题，本节为模型中的上/下采样编解码部分设计了一

种基于联合 Cell的可分离复数搜索空间，如图 5
所示。 

具体来说，卷积和池化注重特征学习的不同方

面，卷积侧重于特征图整体的深度特征学习，也就

是全局感知，而池化更多地侧重于卷积层特征降

维，而不进行深度特征提取，也就是局部细化。因

此本文将候选操作划分为 2个子空间，即复数卷积



第 2期 张睿等：基于多域融合及神经架构搜索的语音增强方法 ·229· 

 

子空间和复数池化子空间，分别包含不同卷积核的

复数卷积候选操作及不同滑动窗口的复数池化候

选操作，之后将每个 Cell中待搜索节点同样分离为

卷积节点及池化节点，充分利用了卷积及池化的特

性，降低搜索空间复杂度和体积，且该设计可自适

应地对复杂性较强的非平稳语音信号进行深层特

征提取或特征降维。由于搜索空间的合理划分，后

续提出的搜索策略可以高效有效地进行。 
为保证语音增强模型编解码时特征映射维度

相同，以及语音信号在特征提取后的维度恢复，本

文将一个复数上采样 Cell 与一个复数下采样 Cell
结合共同作为一个联合 Cell（如图 5所示），后续

将仅对一个联合 Cell 进行搜索，再将搜索到的最

优联合 Cell 由外向内搭建数次，这种对称的体系

结构确保了模型编解码部分的输出与输入具有相

同维度及大小，最后结合 2.1节轻量化复数特征融

合机制即可构建完整的语音增强候选模型（如图 1
所示）。  

 
图 4  复数多头注意力机制具体计算方式 

 
图 5  基于联合 Cell的可分离复数搜索空间、联合 Cell拓扑及编码方式 
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在模型特征提取时，为了在频率方向上利用更

多的上下文信息，所有搜索空间中复数卷积操作

步长设为(时间维度,频率维度)=(1,2)。换句话说，

该方法可在复数下采样 Cell间逐层将特征图频率

维度的大小减半，在复数上采样 Cell间将其逐层

加倍，而不改变特征图时间维度的大小。模型部

分参数如表 1所示，其中每个复数上采样 Cell的
输入通道数由于跳连接增加了一倍，每一层的输

入大小和输出大小以通道数×时间维度 T×频率维

度格式给出。 

表 1 模型部分参数 
操作层 输入大小 输出大小 
reshape_1 T × 257 1 × T × 257 
复数下采样 Cell_1 1 × T × 257 16 × T × 129 

复数下采样 Cell_2 16 × T × 129 32 × T × 65 

复数下采样 Cell_3 32 × T × 65 64 × T × 33 

复数下采样 Cell_4 64 × T × 33 128 × T × 17 

复数下采样 Cell_5 128 × T × 17 256 × T × 9 
reshape_2 256 × T × 9 T × 2 304 
复数 LSTM及其他模块 T × 2 304 T × 2 304 
reshape_3 T × 2 304 256 × T × 9 
复数上采样 Cell_5 512 × T × 9 128 × T × 17 

复数上采样 Cell_4 256 × T × 17 64 × T × 33 

复数上采样 Cell_3 128 × T × 33 32 × T × 65 

复数上采样 Cell_2 64 × T × 65 16 × T × 129 

复数上采样 Cell_1 32 × T × 129 1 × T × 257 
reshape_4 1 × T × 257 T × 257 
 

为进一步方便后续搜索策略的搜索，对联合

Cell 拓扑进行了编码，编解码方式与文献[17]中
常用的“01”字符串编码仅表示神经节点之间的

连接不同，本文在其基础上，提出了一种新的编

码方式来指示联合 Cell的信息流，考虑使用字符

串和“0”字符来分别描述运算符信息和分离点，

其中“0”字符代表复数下采样 Cell 与复数上采

样 Cell信息流的分离。改进的编码策略允许结构

信息的完整表示，从而促进了搜索过程中操作符

的组合。 
2.2.2  高性能自适应全局/局部协同特征感知的搜

索策略 
基于进化搜索（ES, evolutionary search）[18]的

方法因其较强的优化能力和易于实现的特点而越

来越受到专家的关注。因此，为了进一步提高搜索

策略在搜索空间的搜索效率，也为了更准确地寻找

到高质量的语音增强体系结构，本节为 2.2.1 节可

分离语音增强搜索空间配套设计了一种具有全局

感知和局部细化特性的高性能自适应全局/局部协

同特征感知的搜索策略，可根据种群状态对联合

Cell中的复数卷积节点及复数池化节点分别进行全

局感知及局部细化搜索，而不是让每个节点随机选

择卷积或池化操作。与现有的统一搜索策略相比，

所提策略由于卷积和池化空间的分离，可以更快速

有效地发现性能良好的语音增强体系结构，并有效

降低搜索成本。搜索策略流程如图 6所示，搜索策

略算法如算法 1所示。 
算法 1  搜索策略算法 
定义  复数卷积操作 complexconO ，复数池化操

作 complexpoolO ，其他操作 otherO ，n 张相似图片的小

批次数据 valD  
输出  最佳语音增强模型 
1) O←通过 complexconO 、 complexpoolO 及 otherO 构建

搜索空间； 
2) f ←0； 
3) fp ←基于 O初始化 Pb个个体； 

4) 使用低成本模型性能评估策略及 valD 评估

fp 中个体的性能； 

5) 循环  
6) 1P 、 2P ←使用轮盘赌从 fp 中选择 2个父代； 

7) 1K 、 2K ←对 1P 、 2P 进行交叉及变异； 
8) fQ ←分离 1K 、 2K 中的每个个体并通过全

局感知搜索产生 M 个新的复数卷积字符串； 
9) fQ ←融合生成 M 个新个体并使用 valD 对

个体性能进行评估； 
10) fQ ←若 fQ 中某一个体性能超过父代中

的个体，则进行局部细化搜索更新 fQ 中的所有个

体并使用 Dval对所有个体进行评估； 
11) 1fp + ←通过精英策略在 f fP Q∪ 中选择

Pb个较优个体； 
12) f ← 1f + ； 
13) until达到设定的最大运行次数。 
14) 从 Qf 中选择一个最好个体并以此搭建最

优语音增强模型。 
具体来说，该搜索策略首先通过轮盘赌随机选

择方法[19]从种群中选择 2 个父解并编码，即 P1和
P2。接下来 P1和 P2将进行交叉、变异生成子代 K1
和 K2。此外，对于新个体生成的解决方案，本文将

子代 K1和 K2的编码分离为复数卷积字符串、复数
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池化字符串及其他操作字符串。然后利用子代的复

数卷积字符串，进行 M 次全局感知搜索，探索卷积

空间，生成 M 个新的复数卷积字符串。全局感知搜

索结束后，将上述 3种字符串进行融合，判断生成

新个体的语音增强性能，当新个体中存在某个个体

的性能优于父代时，则证明当前种群所处搜索范围

性能较优，因此会对新个体的池化空间进行局部细

化搜索来更新所有新个体信息。通过局部细化扩大

种群在较优搜索空间的搜索范围，不但有机会找到

当前空间的峰值点，也可有效防止个体陷入局部最

优。在局部细化发现的最佳个体将存活下来，并被

用于取代种群中的父代个体。 
搜索过程中，变异运算包含 2种突变算子，如

图 7所示。在子代 1K 和 2K 的其他操作字符串部分，

突变被触发时随机选择执行，以不同尺度进一步探

索搜索空间。从图 7中可以看出，第一个突变算子

主要关注联合Cell中某一复数上或下采样Cell的变

化，并保持另一 Cell的操作不变；第二个突变算子

 
图 6  搜索策略流程 
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试图将一个Cell的信息流改变到另一个Cell相应的

神经节点上。 

 
图 7  突变算子 

在上述的 M 次全局感知搜索阶段中，考虑到这

里的联合 Cell的编码本质上是一个字符串编码，本

文提出了一个多点搜索的变体来对子代 1K 和 2K 的

复数卷积子空间进行全局感知搜索，如图 8所示。

对于某个个体，首先根据编码“0”字符来识别联

合 Cell 中复数上/下采样 Cell 的字符串信息流的分

离点。从图 8中可以看出，算法已经识别出了一个

分离点，字符串中的每个段都代表复数上采样 Cell
或复数下采样 Cell中隐藏的神经节点。接下来，每

个段将在预定义的概率下进行交换，以生成多个新

个体的复数卷积字符串。 
2.2.3  低成本模型性能评估策略 

模型性能评估策略是指准确、高效地度量经过

上述搜索策略搜索到的联合 Cell 所搭建模型的性

能，尽管 ES 较梯度下降具有全局优化能力，但值

得注意的是，ES在其迭代搜索过程中需要对大量的

候选模型完全训练，而深度语音增强模型的训练本

身就是一个计算成本极高的任务。因此，为进一步

降低ES过程中语音增强模型性能评估的计算开销。

本节提出一种低成本模型性能评估策略（LC-MPES, 
low-cost model performance evaluation strategy），通

过观测不同性能模型下输入的原图及对应特征图间

的差异性与模型真实准确率的隐含关系，设计搭建性

能评估矩阵，实现不需要对候选模型完全训练即可对

其性能进行精细化快速近似评估。 
该策略使用平均哈希值[20]来计算 2张图片的差

异性，具有性能好、计算速度快等特点。平均哈希

值等于 2张图片分别对应的 2个哈希矩阵之间的汉

明距离，2 张同分类相似图片 cm与 ck的平均哈希

值 cm,ckh （或 cm 与 ck 对应特征图的平均哈希值

cm,ckH ）越大，代表 2张图片差距越大。 cm,ckh 具体

计算如式(3)～式(5)所示。 
 cm=One - dimensional( )x D  (3) 
 ck=One - dimensional( )y D  (4) 

 cm,ck =Hamming( , )h x y  (5) 

其中， cmOne - dimensional( )D 表示将 cm对应的哈希

矩阵 cmD 转为一维向量，Hamming( , )x y 为向量 x 与

向量 y 的汉明距离。 
根据前期研究，性能优异的模型可更好地提取

相似图片各自特有的特征信息，导致特征图比原图

差异大，因此 2张差异较小的同分类相似图片 cm与

ck（ cm,ckh 较小）对应的 2 张特征图之间的差异很

大（ cm,ckH 很大）；而性能较差的模型无法有效提取

 
图 8  全局感知搜索 



第 2期 张睿等：基于多域融合及神经架构搜索的语音增强方法 ·233· 

 

相似图片各自特有的特征信息，导致特征图较原图差

异不大甚至相同，因此 2张差异较小的同分类相似图

片cm与ck（ cm,ckh 较小）对应的 2张特征图之间的差

异也较小（ cm,ckH 较小）。故 cm,ck cm,ckH h- 越大，则代

表越多的图片信息被模型提取。据此，对每个模型评

分时仅需将 n 张同分类小批次数据（128、64、32 或
16张相似图片）输入待评测模型中，在相同位置为每

张输入图片提取一张特征图，并构建差异矩阵U 将数

据对（原图及对应特征图）两两进行相似性对比，来

计算模型预测分数Grade，如式(6)和式(7)所示。 

c1,c1 c1,c1 c1,c c1,c

c ,c1 c ,c1 c ,c c ,c

| | | |

| | | |

n n

n n n n n n

L H h L H h

L H h L H h

  
  =   
  

- - -

- - -  

-

-
U

…
… … …

…
 (6) 

 Grade ln | |= U  (7) 
其中， L 为图片像素值， c ,c c ,c =0( )m k m k kh mH - = 且

c ,c c ,c ( )m k m kH Lh m k- ≠≤ 。根据式(6)可得，高性能

模型具有较少的非对角线元素，且在理想情况下，

性能非常优异的模型可使差异矩阵U 主对角线元

素均为 L ，非主对角线元素均为 0，此时Grade达

到最大值。因此矩阵越接近对角矩阵，Grade越高，

代表训练后最终准确率越高，利用该特点近似预测

未经完全训练模型的最终性能，而不必将整个模型

训练完成，极大地降低了模型评估成本。 

3  实验 

本节进行了全面的实验，以证明所提基于多域

融合及神经架构搜索的语音增强方法的有效性。首

先验证了本文所提低成本模型性能评估策略的有

效性，之后在 2个基准语音语料数据集 THCHS-30
和WSJ0上将本文方法与诸多手工设计和具备自优

化能力的模型进行比较，全面评判了所提方法的综

合性能和泛化性，最后给出了语音增强效果、模型

参数量等方面的比较结果。 
3.1  低成本模型性能评估策略性能验证 

首先，对该策略的性能进行了定性分析。在

NAS-Bench-101[21] 基 准 搜 索 空 间 的  cifar10 及
NAS-Bench-201[22]基准搜索空间的 cifar10、cifar100
和 ImageNet16-120 数据集下分别采样 1 000 个模

型，图 9展示了在不同数据集与搜索空间下采样模

 
图 9  采样模型的真实准确率与预测分数 Grade的相关性点状图 
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型的真实准确率与预测分数 Grade 的相关性点状

图，模型真实准确率与预测分数存在较强的正相关

关系。 
究其根本原因，是本文创建的性能评估矩阵U

挖掘了多张图片的相似性与差异性的像素信息，并

将该信息进行逐一细粒度对比，捕获了原图与其对

应特征图像素点间的差异程度，使高性能模型具有

较少的非对角线元素且评分更高，表现良好的模型

的评分矩阵更加接近对角矩阵，不同性能模型的评

分差异更加均匀，评分误差更小，因此所提策略产生

的预测分数排名与真实准确率排名具有更高的相关

性。为了继续验证这一想法，本文使用Kyriakides等[23]

提出的 Kendall’s tau-b 相关系数度量方法，在

NAS-Bench-201 搜索空间与 ImageNet16-120 数据集

下，将本文策略与 NAS-WOT[14]进行定量分析对

比，通过 Kendall’s tau-b相关系数τ （该系数可解

决排名并列产生的误差问题）定量计算了不同策

略下模型预测评分排名与真实准确率排名的相关

性。因为排名会受到噪声的影响，准确率的微小

变化会导致排名的巨大变化，因此计算时会将准

确率四舍五入到其最接近的整数百分比。实验最

终表明，在消除小样本量（N=10 或 100）带来的

随机性误差后，本文策略比 NAS-WOT 具有更强

的相关性，在样本量 N=1 000 时，本文策略相关

性比 NAS-WOT 高 28.6%，这再次证明本文评估

矩阵可捕获不同性能模型内在差异的能力，不同

策略的模型评分排名与真实准确率排名的

Kendall’s tau-b相关系数如图 10所示。 

 
图 10  不同策略的模型评分排名与真实准确率排名的 

Kendall’s tau-b相关系数 

在上述分析后，为进一步验证本文策略的性

能，对本文策略进行了定量度量，表 2比较了使用

NAS-Bench-201基准搜索空间与 cifar10、cifar100、
ImageNet16-120 数据集的几种策略各运行 500 次

（权重共享方法运行 3次）准确率的平均值±标准差。

策略分为 3 个部分：权重共享、非权重共享、低成

本（LC-MPES和 NAS-WOT与随机搜索[24]结合）。

表 2中“Optimal”也报告了在不同样本量 N 的环境

下，抽样到所有待评估模型中最优模型的准确率。 
为证明本文策略与NAS-WOT策略数据对比的

有效性，在不同数据集上将本文策略与 NAS-WOT
策略各自对模型的预测排名进行配对 t 检验（每组

数据中模型样本量 N=100，置信区间为 95%），所

有情况下均有 I<0.05，证明本文实验中不同策略的

性能排名数据差异较大，因此在模型隐含特征挖掘

的理论方法上，本文策略与对比策略存在较大差

异，数据具有统计学意义。 
从表 2第三列可看出，本文策略需要更少数量级

的时间来评估模型，而非权重共享和权重共享都需要

较大的时间成本，该策略可在 505.9 s内评估 2 000个
模型，除了 cifar10和 cifar100上的 GDAS外，在所

有数据集上都比权重共享策略获得了较好的结果，同

时在时间上也优于NAS-WOT，原因与创建相关矩阵

的时间复杂度有直接关系，而相关矩阵高度依赖于数

据点运算难度，本文策略降低了每个相关矩阵的数据

运算难度，允许更快的计算。对于因时间复杂度而无

法使用较大数据集进行搜索的 NAS 方法，则可直接

集成 LC-MPES进行快速模型评估。因此当多次重复

NAS时，时效就变得非常重要，本文策略可能在未来

能够为不同任务和资源环境廉价地设计专用模型，而

每次设置只需要几秒。 
与 NAS-WOT 比较可以看出，本文策略优于

NAS-WOT，具有更快的速度和准确性，能够更高效

地选择高性能模型。NAS-WOT 策略出现样本量 N
增加但搜索到模型的平均准确率下降的问题，例

如在表 2中 3个数据集下，N=1 000的测试集准确

率甚至比 N=10 的还要低。这 主 要 是 因 为

NAS-WOT的性能评估矩阵的可用参数较少，使其

更擅长在小样本的空间（类似的拓扑结构和大小）

内对模型进行评分，但在较大样本的空间对模型进

行评分时则会产生噪声问题，随着评估样本数量增

加，评估性能更加不稳定，该问题对于目前 NAS
中海量的待评估模型样本是致命的。而本文策略则

正好相反，随着样本量 N 的增加，逐渐搜索到准确

率更高的模型，这是非常重要的，因为最优模型不

大可能出现在小样本量中。 
3.2  所提方法在语音增强应用上的性能验证 

为验证本文方法的综合性能，在实际语音增强
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应用上进行了测试，使用本文策略在搜索空间中对最

优联合Cell进行搜索并以此搭建最优语音增强模型，

搜索过程融合了低成本模型性能评估策略进行加速。

实验首先在 THCHS-30 中文数据集[25]上将该语音语

料数据集和 café、babble、car这 3种不同类型的噪声

相融合生成训练集和测试集来对比原带噪语音 Noisy
本文方法，传统方法 LSTM，时域增强方法

ConvTasNet，时频域复数增强方法CRN、DCUNet、
DCCRN，以及团队前期提出的具备自优化能力的

AMDCCRN[16]。该数据集包含 13 000多条数据，将

语音进行拼接，保证每个训练语音均为 10 s，按照 8:2
分配训练集和测试集，训练集在信噪比为−5～20 dB
随机进行语音噪声混合，而测试集在 5个典型信噪比

（0 dB、5 dB、10 dB、15 dB、20 dB）下生成。 

在本文实验中，使用语音质量客观评价

（PESQ, perceptual evaluation of speech quality）、短
时客观可懂度（STOI, short-time objective intelli-
gibility）、参数量作为评价指标。其中，PESQ 通

过比较 2 个输入信号的时频域参数的差异，可以

得到−0.5～4.5的客观语音评分值；STOI用于评估

语音的可理解性，范围为 0～1，平均分越高，语音

质量越好。模型窗口长度和跳点大小分别为 25 ms
和 6.25 ms，FFT长度为 512，语音信号都在 16 kHz
下进行采样，使用 Adam优化器和 SI-SNR损失函

数，学习率为 1×10−4，训练周期为 8，批次大小为

6。基线模型参数及本文方法在不同语音数据下的

辅助域选取均遵循团队前期研究[16]，搜索评估策

略参数设置如表 3所示。 

表 2 不同策略性能对比 

策略类型 策略 搜索时间/s 
cifar10 cifar100 ImageNet16-120 

验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集 

非权重共享 

REA 12 000 91.19±0.31 93.92±0.30 71.81±1.12 71.84±0.99 45.15±0.89 45.54±1.03 

RS 12 000 90.93±0.36 93.70±0.36 70.93±1.09 71.04±1.07 44.45±1.10 44.57±1.25 

REINFORCE 12 000 91.09±0.37 93.85±0.37 71.61±1.12 71.71±1.09 45.05±1.02 45.24±1.18 

BOHB 12 000 90.82±0.53 93.61±0.52 70.74±1.29 70.85±1.28 44.26±1.36 44.42±1.49 

权重共享 

RSPS 7 587 84.16±1.69 87.66±1.69 59.00±4.60 58.33±4.34 31.56±3.28 31.14±3.88 

DARTS-V1 10 890 39.77±0.00 54.30±0.00 15.03±0.00 15.61±0.00 16.43±0.00 16.32±0.00 

DARTS-V2 29 902 39.77±0.00 54.30±0.00 15.03±0.00 15.61±0.00 16.43±0.00 16.32±0.00 

GDAS 28 926 90.00±0.21 93.51±0.13 71.14±0.27 70.61±0.26 41.70±1.26 41.84±0.90 

SETN 31 010 82.25±5.17 86.19±4.63 56.86±7.59 56.87±7.77 32.54±3.63 31.90±4.07 

ENAS 13 315 39.77±0.00 54.30±0.00 15.03±0.00 15.61±0.00 16.43±0.00 16.32±0.00 

 I (本文策略及
NAS-WOT) — 0.001 2 0.019 0 0.036 0 

低成本 

NAS-WOT (N=10) 3.6 89.16±1.56 91.40±1.13 69.26±2.25 69.10±2.06 41.98±4.01 41.20±4.11 

本文策略(N=10) 3.1 89.86±0.12 91.62±0.30 69.77±1.45 69.11±1.72 41.77±3.33 41.30±4.27 

NAS-WOT (N=100) 30.9 89.51±0.78 91.31±1.12 68.13±1.05 69.18±1.41 42.33±3.23 42.48±3.01 

本文策略(N=100) 28.6 89.73±1.16 91.64±0.17 68.28±2.01 69.19±0.82 39.99±3.25 41.52±4.45 

NAS-WOT (N=500) 130.2 88.90±0.61 91.61±1.07 68.52±1.22 68.04±1.41 39.69±2.05 39.77±2.10 

本文策略(N=500) 110.6 88.96±0.35 92.19±1.44 69.03±0.72 69.46±0.71 40.93±2.39 42.15±2.11 

NAS-WOT (N=1 000) 310.3 89.63±0.73 91.30±0.81 68.77±1.21 68.58±1.22 39.21±2.12 39.12±1.78 

本文策略(N=1 000) 256.2 89.97±1.85 92.33±1.01 69.68±0.92 69.56±0.93 41.73±2.03 42.77±1.98 

NAS-WOT (N=2 000) 601.5 89.90±1.44 91.33±0.99 69.33±1.41 69.98±2.22 40.21±2.11 40.32±3.08 

本文策略(N=2 000) 505.9 91.09±2.15 93.95±1.33 69.89±1.48 71.99±1.88 42.53±3.13 43.95±2.53 

最优值 

Optimal (N=10) — 90.11±0.75 93.40±0.49 70.13±1.98 70.13±1.98 44.77±1.77 44.77±1.77 

Optimal (N=100) — 91.11±0.12 94.02±0.11 72.81±0.90 72.81±0.90 46.01±0.47 46.01±0.47 

Optimal (N=500) — 91.14±0.17 94.10±0.22 72.91±0.64 72.91±0.64 46.02±0.73 46.02±0.73 

Optimal (N=1 000) — 91.32±0.11 94.20±0.14 72.93±0.41 72.93±0.41 46.62±0.57 46.62±0.57 

Optimal (N=2 000) — 91.36±1.07 94.25±1.08 72.95±0.47 72.95±0.47 46.68±0.45 46.68±0.45 
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表 3 搜索评估策略参数设置 
参数 取值 

种群大小 20 

进化次数 20 

交叉概率 0.5 

变异概率 0.5 

全局感知次数 5 

局部细化次数 5 

评估小批次大小 128 
 
THCHS-30数据集在 café、babble、car这 3种

不同类型的噪声集下分别搜索到的最优联合Cell拓
扑如图 11 所示。之后将最优联合 Cell 搭建的模型

在不同噪声集下与其他基线模型进行对比，实验结

果如表 4～表 6所示。 

不同噪声类型对语音增强效果影响很大，因此

为了更好地验证本文方法的有效性，本文使用 3种
不同类型的噪声集来进行全方位的实验。本文方法

在模型参数量为最小的情况下，STOI和 PESQ指标

总体上优于 AMDCCRN、DCUNet、ConvTasNet、
DCCRN、LSTM、CRN 基线。在 café 噪声下，本

文方法在 PESQ 和 STOI 上都得到了不同程度的提

升。原 DCCRN 较 DCUNet 和 ConvTasNet 在部分

情况下可能存在性能较差或相同的情况，但本文方

法在任何信噪比（SNR）均优于其余基线模型，相

较于次优的 AMDCCRN 基线，本文方法在 STOI
指标上最大取得了 0.03的提升，在 PESQ指标上最

大取得了 0.06的提升，而相较于 DCCRN则取得了

0.50的提升。在 babble噪声下，本文方法效果较优，

 
图 11  THCHS-30数据集在 3种噪声集下分别搜索到的最优联合 Cell拓扑 

表 4 THCHS-30 与 café 噪声集语音增强结果 

模型 
SNR=0 SNR=5 dB SNR=10 dB SNR=15 dB SNR=20 dB 

参数量 辅助域 
PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI 

Noisy 2.07 0.71 2.11 0.73 2.23 0.77 2.30 0.80 2.39 0.81 — — 

CRN 2.42 0.74 2.45 0.77 2.50 0.80 2.58 0.81 2.64 0.86 6.1×106 — 

LSTM 2.41 0.73 2.40 0.75 2.49 0.79 2.59 0.81 2.62 0.83 9.6×106 — 

DCUNet 2.45 0.74 2.48 0.79 2.52 0.81 2.61 0.83 2.70 0.88 3.6×106 — 

ConvTasNet 2.42 0.74 2.46 0.78 2.51 0.80 2.60 0.80 2.66 0.86 5.1×106 — 

DCCRN 2.56 0.78 2.57 0.83 2.61 0.84 2.69 0.87 2.70 0.91 3.7×106 — 

AMDCCRN 2.74 0.81 2.76 0.85 2.85 0.90 2.96 0.92 3.17 0.94 3.6×106 GASF 

本文方法 2.75 0.82 2.77 0.88 2.86 0.92 3.02 0.93 3.20 0.95 3.5×106 GASF 

表 5 THCHS-30 与 babble 噪声集语音增强结果 

模型 
SNR=0 SNR=5 dB SNR=10 dB SNR=15 dB SNR=20 dB 

参数量 辅助域 
PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI 

Noisy 2.08 0.72 2.12 0.72 2.25 0.76 2.31 0.80 2.42 0.81 — — 

CRN 2.43 0.76 2.47 0.79 2.52 0.83 2.60 0.84 2.67 0.90 6.1×106 — 

LSTM 2.42 0.76 2.41 0.77 2.50 0.82 2.59 0.84 2.63 0.86 9.6×106 — 

DCUNet 2.45 0.75 2.47 0.82 2.53 0.84 2.60 0.85 2.72 0.90 3.6×106 — 

ConvTasNet 2.43 0.74 2.47 0.80 2.52 0.83 2.60 0.84 2.69 0.91 5.1×106 — 

DCCRN 2.55 0.79 2.56 0.86 2.61 0.87 2.67 0.90 2.69 0.92 3.7×106 — 

AMDCCRN 2.75 0.82 2.75 0.87 2.86 0.91 2.97 0.94 3.18 0.95 3.7×106 GASF 

本文方法 2.75 0.81 2.77 0.85 2.89 0.93 3.01 0.95 3.21 0.95 3.6×106 GASF 
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在 STOI 上较 DCCRN 最大取得 0.06 的提升，在

PESQ上最大取得 0.52的提升，研究发现，DCCRN
可能会过度抑制某些片段上的语音信号，导致较差

的听力体验。在 car 噪声下，本文方法同样较其余

基线模型有所提升。实验表明，本文方法具备较好

的模型自适应构建能力，能够在减少人力设计时间

成本的基础上，自适应地构建模型，同时也证明了

本文模型在不同噪声类型干扰、不同信噪比噪声干

扰下均保持良好状态且有较高的可用性。 
3.3  语音增强性能泛化性验证 

由于单一数据集上作测试难以验证本文方法

的有效性以及泛化能力，因此本节在WSJ0英文数

据集[26]中选择了部分话语（约 50 h），包括 131个说

话人且男女数量均等，同样将该语音语料数据集与

café、babble、car这 3种不同类型的噪声融合生成训

练集和测试集（训练集及测试集设置方法同 3.2节）。

将搜索到的最优联合 Cell 搭建的模型在不同噪声集

下对比本文方法，传统方法 LSTM，时域增强方法

ConvTasNet，时频域复数增强方法 CRN、DCUNet、
DCCRN，以及团队前期提出的具备自优化能力的

AMDCCRN[16]。实验结果如表 7～表 9所示。 
从表 7～表 9 中可以看出，在泛化性验证数据

集上，本文方法搜索到的最优联合 Cell所搭建的模

型同样也取得了良好效果，在 20 dB时，STOI均达

到 0.95的高分，PESQ最高达到 3.89，且在任何情

况下本文方法在参数量上均为最优。虽然 DCCRN
和 DCUNet、ConvTasNet在不同噪声影响下存在性

能相同或相差不大的情况，但本文方法在

THCHS-30与WSJ0两大数据集上的 STOI和 PESQ
均 较 其 余 基 线 模 型 有 所 提 升 且 总 体 优 于

AMDCCRN模型，与 3.2节结论相同。该泛化实验

进一步验证出本文方法可以提高语音增强效果且

泛化能力较强，证明了本文方法在语音增强领域的

有效性。 

表 6 THCHS-30 与 car 噪声集语音增强结果 

模型 
SNR=0 SNR=5 dB SNR=10 dB SNR=15 dB SNR=20 dB 

参数量 辅助域 
PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI 

Noisy 2.09 0.71 2.11 0.72 2.24 0.77 2.30 0.79 2.41 0.80 — — 

CRN 2.41 0.75 2.45 0.78 2.51 0.82 2.60 0.84 2.65 0.89 6.1×106 — 

LSTM 2.42 0.76 2.44 0.77 2.50 0.81 2.59 0.83 2.64 0.87 9.6×106 — 

DCUNet 2.44 0.75 2.47 0.83 2.52 0.85 2.61 0.87 2.73 0.92 3.6×106 — 

ConvTasNet 2.42 0.74 2.46 0.81 2.51 0.84 2.62 0.85 2.70 0.92 5.1×106 — 

DCCRN 2.54 0.79 2.55 0.86 2.62 0.88 2.67 0.90 2.75 0.93 3.7×106 — 

AMDCCRN 2.74 0.85 2.76 0.89 2.85 0.92 2.99 0.94 3.15 0.95 3.7×106 GADF 

本文方法 2.74 0.86 2.78 0.90 3.01 0.94 3.05 0.94 3.17 0.95 3.6×106 GADF 

 

表 7 WSJ0 与 café 噪声集语音增强结果 

模型 
SNR=0 SNR=5 dB SNR=10 dB SNR=15 dB SNR=20 dB 

参数量 辅助域 
PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI PESQ STOI 

Noisy 2.06 0.72 2.38 0.74 2.72 0.77 3.05 0.80 3.36 0.82 — — 

CRN 2.85 0.75 3.13 0.77 3.35 0.81 3.57 0.84 3.68 0.87 6.1×106 — 

LSTM 2.78 0.74 3.09 0.75 3.35 0.80 3.57 0.83 3.70 0.85 9.6×106 — 

DCUNet 2.83 0.76 3.19 0.79 3.50 0.83 3.71 0.84 3.80 0.88 3.6×106 — 

ConvTasNet 2.85 0.76 3.16 0.77 3.45 0.80 3.63 0.85 3.73 0.87 5.1×106 — 

DCCRN 2.86 0.78 3.20 0.82 3.51 0.84 3.72 0.86 3.83 0.90 3.7×106 — 

AMDCCRN 2.96 0.81 3.30 0.85 3.54 0.89 3.77 0.92 3.85 0.94 3.6×106 GASF 

本文方法 2.96 0.82 3.32 0.86 3.56 0.90 3.80 0.92 3.87 0.95 3.5×106 GASF 
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4  结束语 

本文提出了一种基于多域融合及神经架构搜索

的语音增强方法。首先，将一维语音信号信息映射

至实数/复数域等多个空间域中，提取更丰富的语音

特征，增强了一维语音信号特征完备性、关联性的

表达，并在此基础上为语音增强模型设计了复数特

征融合机制将基础域和表征能力好的辅助域所提取

的不同特征相融合。其次，根据语音信号的特点设

计了一种基于联合 Cell 的可分离复数搜索空间，利

用卷积及池化的特性，将每个联合 Cell 中待搜索节

点分离为卷积节点及池化节点，降低搜索空间复杂

度和体积，并在此搜索空间基础上结合多域融合机

制得到最终的语音增强模型。再次，根据搜索空间

的特性，提出高性能自适应全局/局部协同特征感知

的搜索策略来搜索语音增强模型所需的最优联合

Cell。最后，为进一步提高模型的评估速度，提出低

成本模型性能评估策略，在不需要完全训练模型的

情况下，为候选模型进行评分来对模型性能进行精

细化近似评估。经过本文方法搜索到的最优语音增

强模型在 THCHS-30和WSJ0这 2个语音语料数据

集下与其他语音增强基线模型的鲁棒性和泛化性实

验中，在模型参数量较低的情况下，PESQ 和 STOI
两大指标较其他基线模型均有提升，更好地进行了

噪声抑制，验证了本文方法的效率和有效性。 
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