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摘 要：致力于提升语音增强技术在复杂噪声环境中的鲁棒性与建模效率，提出了一种基于深度可分离卷积

与结构化状态空间模型融合的语音增强网络（DW-MambaUNet）。该网络以 U-Net 结构为基础，引入 TF-

Mamba模块在时序与频率双路径上建模全局依赖，同时结合深度可分离卷积增强局部特征提取能力，从而实

现对语音信号的多尺度特征恢复与精细增强。模型在频谱重建过程中通过可学习Sigmoid与Arctan2函数分别

优化幅度与相位输出，在保持参数量较小的前提下大幅提升了语音质量。此外，引入动态权重调节策略，结

合损失历史的平滑趋势与语音质量感知评估（perceptual evaluation of speech quality，PESQ）感知反馈机制，

自适应平衡多任务损失函数的重要性，有效缓解固定加权方式导致的训练收敛瓶颈。在VoiceBank+DEMAND

与TIMIT数据集上的实验结果表明，所提DW-MambaUNet在PESQ、STOI、MOS等多个指标上均优于现有

多种主流语音增强模型，尤其在低信噪比条件下表现出良好的增强效果与泛化能力。消融实验进一步验证了

TF-Mamba模块与DWConv结构对模型性能的贡献。该研究为低复杂度、高性能的语音增强模型设计提供了

新思路，具有良好的理论意义与应用价值。
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noisy environments, a novel speech enhancement network, DW-MambaUNet was proposed, which integrated depth‐

wise separable convolution and a structured state space model. Built upon a U-Net architecture, the TF-Mamba mod‐

ule was incorporated to model global dependencies along both temporal and frequency paths, while the depthwise 

separable convolution enhanced local feature extraction. Effective multi-scale feature restoration and fine-grained en‐

hancement of speech signals were enabled by this design. During the spectrogram reconstruction process, learnable 

Sigmoid and Arctan2 functions were used to separately optimize magnitude and phase outputs, significantly improv‐

ing speech quality while maintaining a lightweight parameter count. Additionally, a dynamic weight adjustment strat‐

egy was introduced that adaptively balanced the importance of multi-task loss functions by leveraging smoothed loss 

history and PESQ-aware feedback, effectively alleviating convergence bottlenecks caused by fixed-weight schemes. 

Experimental results on the VoiceBank+DEMAND and TIMIT datasets demonstrate that the proposed DW-

MambaUNet outperforms various mainstream speech enhancement models in terms of PESQ, STOI, and MOS met‐

rics, particularly under low signal-to-noise ratio conditions, showing strong enhancement performance and generaliza‐

tion ability. Ablation studies further confirm the effectiveness of the TF-Mamba module and DWConv structure in im‐

proving model performance. This study provides a novel perspective for the design of low-complexity and high-

performance speech enhancement models, with both theoretical significance and practical value.

Key words: speech enhancement, depthwise separable convolution, structured state space, dynamic weight adjust‐

ment, low signal-to-noise ratio

0　引言

本文聚焦于语音增强技术在真实环境下的噪

声抑制问题[1]。传统方法如谱减法[2]、滤波法及

子空间法[3]等虽广泛应用，但其依赖噪声或语音

先验知识的特性，导致在非平稳噪声场景下面临

显著挑战。近年来，基于深度神经网络（DNN）

的语音增强技术凭借优异的性能表现取得突破性

进展[4-5]。

随着循环神经网络（RNN）[6]、卷积神经网

络（CNN）[7]和Transformer[8]等架构的演进与跨

领域应用成功，语音增强系统性能得到显著提

升。早期DNN模型主要采用RNN和CNN：前者

通过时序建模捕获语音动态特征，但梯度消失问

题制约了长序列依赖学习；后者借助局部感受野

提取频谱特征，但全局上下文建模能力不足。为

整合二者优势，卷积循环网络（convolutional re‐

current network，CRN）应运而生[9]，其编码器−
解码器架构采用CNN实现高效特征提取，并通

过双向RNN建模帧间相关性。进一步优化的双

路径CRN（DPCRN）[10]创新性引入时频域双路

径结构，通过并行优化时频域特征表示显著提升

去噪性能。当前，U-Net[11]多尺度特征融合、

Transformer自注意力机制以及Conformer[12]混合

架构等创新方法，正在持续推动语音增强技术向

更高精度与更强鲁棒性方向发展。

在损失函数设计层面，传统均方误差（MSE）

和ℓ1范数损失虽能直接约束频谱重构精度，却未

能充分建模人耳听觉感知特性。为突破这一局限，

学术界相继提出基于感知评价指标（PESQ、

STOI）的监督损失[13]，以及融合生成对抗网络

（GAN）的对抗训练范式[14]。其中，GAN框架通

过可微分判别器模拟主观听觉评价，驱动生成器

产生符合人类感知偏好的增强语音。然而，现有

GAN语音增强系统仍存在显著瓶颈：基于Trans‐

former的生成器因自注意力机制导致计算复杂度

呈序列长度平方级增长，而标准卷积生成器则受

限于局部感受野，难以有效建模长期声学依赖。

针对上述挑战，结构化状态空间模型（struc‐

tured state space model，SSM）——尤其是Mamba
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架构[15]——凭借线性计算复杂度的全局建模能力

引发广泛关注。Mamba 通过选择性状态传递机

制，在保持序列长度线性计算复杂度的同时，实

现对长距离时序依赖的高效捕捉，其性能已在多

项长序列任务中超越 Transformer 模型。与此同

时，深度可分离卷积（depthwise separable convo‐

lution，DWConv）[16]通过解耦空间与通道维度卷

积操作，在降低参数量的同时强化局部特征表

征能力。然而，如何将 SSM的全局建模优势与

DWConv的局部特征提取能力有机融合，构建兼

具高效性与鲁棒性的语音增强网络，仍是亟待解

决的关键问题。

随着深度学习的广泛应用，深度可分离卷积

（DWConv）和结构化状态空间模型（SSM）在图

像识别、序列建模等任务中表现出强大的建模能

力。将这两种结构引入语音增强任务，不仅仅是

简单地借鉴新方法，更重要的是其技术特性在语

音建模中具有高度适应性。一方面，DWConv能

够以极低的参数开销提取局部特征，对于语音频

谱中微弱细节的恢复尤其有效。另一方面，

Mamba作为一种改进的结构化状态空间模型，在

处理长序列语音信号时展现出优异的全局建模能

力，可有效替代传统的RNN和Transformer模型。

因此，将DWConv和Mamba有机结合，能同时兼

顾语音增强中的局部细节建模与全局上下文感知。

受这些研究的启发，本文提出了基于 DW‐

Conv 的 MambaUNet 模型 （DW-MambaUNet），

这是一个将Mamba与U-Net集成的模型。通过在

U-Net 框架内利用 TF-Mamba 学习不同分辨率的

粗粒度和细粒度信息，并执行多尺度特征融合，

该网络展现出增强的远程依赖建模和细节恢复能

力。在VCTK+DEMAND数据集上进行的广泛实

验[17] 表明， Mamba SEUNet 实现了最先进的

（SOTA）性能，在FLOP中测量的计算复杂度显

著降低。

1　DW-MambaUNet模型

1.1　Mamba：选择性状态空间模型

作为一种结构化状态空间模型，Mamba通过

引入选择性状态传递机制，有效扩展了S4模型在

语音建模中的适应能力。与 Transformer 相比，

Mamba具备线性时间复杂度，在保持长距离建模

能力的同时显著降低计算资源消耗。尤其在语音

增强任务中，语音信号呈现为高维、长时序的频

谱特征，Mamba通过状态空间映射能够捕捉语音

长期动态依赖关系，增强模型对不同时间尺度下

语音特征的理解能力。此外，Mamba具有良好的

并行性和硬件感知设计，使其在训练和推理中均

具备较高效率。该机制允许通过高维隐藏状态

h (t )将输入 x (t )选择性映射到输出 y (t )，其可以

表示如下：

h'(t ) =Ah (t ) +Bx (t )y (t ) =Ch (t ) （1）

为了应用于离散语音信号，有必要对式（1）

中的A和B进行离散化。具体来说，给定时间尺

度参数D，离散参数可以使用零阶保持近似，如

下所示：

Ā = e( )DA B̄ = (DA)-1(e( )DA - I ) × (DB) （2）

因此，式（1）可以改写为：

h (t ) = Āh (t - 1) + B̄x (t )y (t ) = C̄h (t ) （3）

沿着序列进一步扩展式（3）中的计算，可

以看出输出y是通过核 K̄的全局卷积从输入x计算

出来的：

K̄ = (C -
B ------

AB C -
A

L - 1-
B )y = x ´ K̄ （4）

其中，L是输入序列的大小。

此外，Mamba的一个重要贡献是其硬件感知

算法，该算法提高了现代硬件上模型执行的效

率。核心思想是利用图形处理单元（graphics pro‐

cessing unit，GPU）等现代硬件的内存层次结构，

最大限度地减少不同内存级别之间的 I/O 访问。
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通过在较快的静态随机存储器（static random ac‐

cess memory，SRAM）中执行离散和递归操作，

并将最终结果返回给较慢的高带宽内存（high 

bandwidth memory，HBM），该算法显著减少了

与（B，L，D，N）相关的计算，其中B、L、D

和N分别表示批大小、序列长度、通道数量和状

态维度，从而提高了计算速度。

1.2　DW-MambaUNet网络结构

DW-MambaUNet 架构如图 1 所示，图 1（a）

中的逐元素相乘实际运算应为将特征图与相应的

掩码或权重矩阵逐元素相乘，该操作的两个输入

含义：一是待增强特征（如频谱幅值），二是对

应掩码（或注意力权重）。图1中“R”圈表示对

张量进行 reshape操作，用于调整特征维度匹配。

给定含噪语音，首先应用短时傅里叶变换

（STFT）来获取幅度谱和相位谱。然后，这些特

征被组合并通过特征编码器转换为中间特征。随

后，这些中间特征通过分块嵌入和上下采样进入

一系列 TS-Mamba Block 进行特征处理，分块嵌

入的目的是使得目标特征在不同分辨率下进行分

层处理，而下采样的目的是减少输入到 TS-

Mamba Block中的信息通道数，从而在降低模型

参数量的同时提高训练效率，而上采样的目的是

恢复原始通道信息。其中间通过 DWConv layer

进行连接，能有效提高对局部信息的提取。最

后，通过幅度和相位解码器恢复原始的幅度和相

位，两者在进行组合和短时逆傅里叶变换

（ISTFT）后生成估计语音。接下来，将详细分析

网络结构中每个块的结构和作用。

1.3　TS-Mamba Block

在特征学习架构设计层面，本文研究创新性

地构建了时序−频率级联的 Mamba 模块（TS-

Mamba），如图1（b）所示。图1中的TF-Mamba

模块由“时间Mamba”和“频率Mamba”串联构

成，前者建模时序依赖，后者建模频域结构，联

合提升时频特征表达能力。为了有效地捕获全局

和局部信息，每个Mamba块都采用了文献[18]中

提出的双向SSM机制，通过前向与反向扫描路径

的并行处理，实现对全局时序动态与局部频域特

征的协同捕获。具体而言，输入特征x首先经由前

向Mamba分支执行因果状态传递，同步通过反向

Mamba分支进行非因果信息聚合。这种双向信息

融合机制有效克服传统单向建模的时序信息截断

问题，其功能等效于双向长短期记忆（BLSTM）
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网络[19]的正反向扫描策略，但通过状态空间模型

的线性计算复杂度实现更高效的长程依赖建模。

在特征处理流程中，前向与反向路径的输出首先

分别经过均方根归一化（RMSNorm）[20]实现特征分

布稳定性控制，随后通过通道拼接与线性投影层

进行跨维度特征融合，最终形成增强后的特征表

示x'。该处理流程可形式化表示为：

xf =RMS ( )FMamba ( )x + x

xb =RMS ( )BMamba ( )Flip ( )x + x

x'=Linear ( )Concat ( )xfxb                （5）

其中，xf表示正向Mamba分支输出，xb表示反向

Mamba 分支输出，RMS 表示均方根归一化，

FMamba和BMamba分别表示前向和后向Mamba

模块，Flip表示翻转操作，Concat表示通道拼接

操作。

前向和后向的Mamba具有相同的结构。具体

来说，对于输入序列 xinÎRL ´C，首先应用线性

层将其映射到 x'inÎRL ´ 2C中。随后是一个核大小

为 4的卷积运算，再加上一个 Sigmoid线性单元

（SiLU）激活函数。然后使用式（4）中描述的

SSM获得一侧 x'1ÎRL ´ 2C的输出。为了补偿SSM

的顺序约束而导致的任何信息丢失，添加了一个

没有卷积和SSM的对称门控分支，由一个额外的

线性层和 SiLU激活组成。最后，将两个分支的

输出连接起来，并通过最后一个线性层进行投

影，以获得输出xoutÎRL ´C，如式（6）所示：

x1 = SSM (δ (Conv (Linear ( xin ) ) ) )
x2 = δ (Linear ( xin ) )

xout =Linear ( )Concat ( )x1x2 （6）

其中，Conv表示1-D卷积运算，δ表示SiLU激活

函数，Linear表示线性投影操作，Concat表示级

联运算，xin表示输入序列，x1、x2表示两分支输

出，xout表示最终输出。

1.4　深度可分离卷积线性层（DWConv layer）

DWConv layer结构如图 2所示。它以含噪语

音的幅度谱和相位谱作为输入，输入最初由 1-D

卷积层处理，该卷积层由逐帧层归一化（LN）[21]

预激活，然后是ReLU激活。其次经过深度可分

离卷积，该卷积包括深度卷积（depthwise convo‐

lution）：在通道维度上独立进行空间卷积，每个

输入通道对应一个独立的卷积核，提取局部频域

特征。以及逐点卷积（pointwise convolution）：

采用 1×1卷积核融合跨通道信息，增强特征的全

局表达能力。

给定输入频谱XÎRT ´F ´C（T为时间帧数，F

为频率点数，C为通道数），深度可分离卷积的输

出计算如下：

Ydepth =DepthwiseConv ( XKdepth ) （7）

Ypoint = PointwiseConv (YdepthKpoint ) （8）

其中，KdepthÎRk ´ 1 ´C为深度卷积核（k为卷积核

大小），KpointÎR1 ´ 1 ´C ´D为逐点卷积核。

D为输出通道数。

1.5　编码器和解码器

DW-MambaUNet 编解码器框架的灵感来自

MP-SENet中采用的方法[22]。它的特征编码器由

两个卷积层和一个扩展的DenseNet组成[23]。第一

卷积层将输入通道增加到C1，产生中间特征图，

而第二卷积层将频率维度减半以优化计算效率。

在这项研究中，扩展DenseNet的深度为 4，扩展

因子为 2，用于捕获语音的基本频谱特征。幅度

A>20

A>20

LN.A/

DWConv

图2　DWConv layer结构
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和相位解码器都结合了编码器的扩展DenseNet结

构，然后是二维转置卷积和 1×1卷积。两者的主

要区别在于激活函数：幅度解码器使用可学习的

Sigmoid 函数（LSigmoid）[24]，而相位解码器使

用双参数反正切函数（Arctan2）。

1.6　损失函数

DW-MambaUNet旨在在时频（time-frequency，

TF）域中优化幅度与相位的重建，以确保增强语

音具备较高的感知质量。在训练过程中，模型引

入了多组成分的损失函数，并采用动态加权策

略，根据训练进度和感知评估分数（如 PESQ）

自适应地调整各个损失项的贡献。将总损失函数

定义为多个损失项的加权求和形式：

 Ltotal = λmetric Lmetric + λmag Lmag + λphase Lphase +

λcom Lcom + λtime Ltime （9）

其中，Lmetric 度量判别器损失（metric discrimina‐

tor loss）：引入判别器网络，通过学习区分真实频

谱与模型生成频谱，引导生成结果在感知层面更

接近于人耳可接受的真实语音。Lmag 幅度损失

（magnitude loss）：计算估计幅度谱与真实干净幅

度谱之间的均方误差（MSE），用于提升幅度重

建的准确性。Lphase相位损失（phase loss）：包括

瞬时相位（instantaneous phase， IP）、群延迟

（group delay，GD）和瞬时振幅频率（instanta‐

neous amplitude frequency，IAF）3项指标的组合

损失，旨在提高相位恢复的精度。Lcom复频谱损

失（complex spectrogram loss）：计算估计复频谱

与干净复频谱之间的MSE，有助于同时优化幅度

与相位的协同重建。Ltime时域损失（time-domain 

loss）：采用L1损失衡量估计波形与真实波形之间

的差异，确保增强语音在时域内的结构一致性。

为了在整个训练过程中有效平衡不同的损失

项，采用了一种基于滑动窗口统计和基于 PESQ

反馈的动态损失加权机制。每个损失项都使用具

有窗口大小的移动平均滤波器进行跟踪，以确保

稳定的损失变化。采用四分位数范围（IQR）归

一化来减轻极端值的影响，并保持稳健的加权。

在整个训练过程中，都会对语音质量感知评估

（PESQ）分数进行监测。当 PESQ较低时，相位

损失和复合损失的权重会增加，以强调相位重

建。当PESQ提高时，重点就会转向度量损失和

幅度损失，以进行微调增强。

2　实验与结果分析

2.1　实验数据与设置

在实验验证部分，本文研究采用VoiceBank+

DEMAND[25]与TIMIT双基准数据集构建系统性评

估体系，分别承担算法对比与消融分析的核心功

能。作为语音增强领域的黄金基准，VoiceBank+

DEMAND 数据集包含 30 位说话者的纯净语音

（源自 VoiceBank 语料库）与多环境噪声（选自

DEMAND多通道声学噪声数据库）的合成语音

对。其标准划分方案如下：训练集集成28位说话

者的语音数据与 10 类环境噪声在{0 dB, 5 dB, 

10 dB, 15 dB}信噪比范围内混合，形成 11 572组

训练样本；测试集则包含2位说话者语音与5类噪

声在{2.5 dB, 7.5 dB, 12.5 dB, 17.5 dB}中间信噪比

条件下的 824组测试样本。这种渐进式信噪比设

计有效避免了训练−测试场景的过拟合风险。

TIMIT 语料库作为语音处理领域的经典基

准，包含 630位说话者（覆盖美国八大方言区）

录制的6 300条纯净语音，按标准划分为4 620条

训练样本与 1 680条测试样本。为构建消融实验

所需的噪声语音数据集，本文研究采用系统化噪

声注入策略：从NOISEX-92噪声库中选取babble、

f16、factory1/2、pink、white等6类典型噪声，在

{−6 dB, −3 dB, 0 dB, 3 dB, 6 dB}信噪比范围内与

纯净语音进行随机组合。每个纯净样本随机绑

定单一噪声类型与特定信噪比，最终生成包含

31 500组噪声语音的增强型数据集。

2.2　参数设置

本节介绍了实验部分的设置。在比较其他基
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线的实验中，使用了 VoiceBank+DEMAND 数据

集，并对数据集中的所有语音进行了16 kHz的重

采样。噪声语音长度设置为 3 s。小于 3 s的语音

重复3 s，大于3 s的音频随机截取3 s。噪声语音

在通过 DW-MambaUNet 模型之前经过短时傅里

叶变换（STFT）。傅里叶变换被设置为 320个采

样点、160个帧偏移点和窗口大小为 320的汉宁

窗口。模型训练优化器选择Adam优化器，批大

小设置为 24，训练以 5×10−4的初始学习率开始。

如果交叉验证损失值在训练过程中没有连续 3次

降低，则学习率设置为当前学习率的一半，直至

训练100个迭代周期。

2.3　评估指标

在模型性能评估方面，本文研究构建多维度

量化评估体系，覆盖感知质量、可懂度、主观听

感及计算效率 4个关键维度：（1）感知语音质量

评估采用宽带PESQ指标，该指标通过心理声学

模型模拟人类听觉系统特性，在−0.5~4.5评分区

间内量化语音信号保真度；（2）语音可懂度度

量选用短时客观可懂度（STOI），其 0-1标度值

反映增强语音在噪声干扰下的语义可理解程度；

（3）主观感知评价采用 ITU-T P.835标准衍生的平

均意见得分（MOS）体系，具体包含信号自然度

（CSIG，1～5分）、背景噪声抑制度（CBAK，1～

5分）和整体质量（COVL，1～5分）3个子维度；

（4）计算效率通过浮点运算量（FLOPS）指标衡

量，基于单块GPU处理 2 s时长、16 kHz采样率

的音频样本进行计算。

2.4　结果分析

本文采用的对比模型包括 MetricGAN+[26]、

TSTNN[27]、CMGAN[28]、DPCFCS-Net[29]、MUSE[30]

和MP SENet[31]。不同模型在测试数据集上增强结果

见表1。从表1中可以看出，所提DW-MambaUNet

模型取得了令人印象深刻的性能，PESQ得分为

3.52，在大多数指标上都优于其他SE模型，证明

了其强大的去噪能力。并且，与先进的 MP-

SENet 相比，所提模型在 PESQ、CSIG 和 COVL

方面得分更高，绝对改善分别为 0.02、0.04 和

0.04并且仅需要 10.28 GFLOPS实现比MP-SENet

更好的性能。

不同 TS-Mamba Block 块数 N 的测试结果见

表 2。表 2中的实验研究了改变DW-MambaUNet

中 TS-Mamba Block N 的数量对 SE 性能的影响。

随着N从1增加到3，客观性能指标（包括PESQ、

STOI和 3个MOS分数）持续改善，证明了添加

TS-Mamba Block在提高语音质量方面的有效性。

然而，随着N进一步增加到4，虽然PESQ和

CBAK等一些指标略有改善，但其他指标保持不

变，表明性能可能趋于平稳。此外，随着N的增

加，模型参数的数量也会增加，凸显了性能增益

和模型复杂性之间的权衡。

为了验证 DW-MambaUNet 结构的有效性和

合理性，DW-MambaUNet 通过双向 Mamba 路

径建模时频域全局特征，结合 DWConv 加强

局部结构感进行消融对比实验。其中，DW-

表2　不同TS-Mamba Block块数N的测试结果

N

1

2

3

4

PESQ

3.44

3.46

3.50

3.52

STOI

0.96

0.96

0.96

0.96

CSIG

4.71

4.75

4.77

4.77

CBAK

3.92

3.95

3.97

3.98

COVL

4.21

4.24

4.26

4.26

参数量/106

1.15

2.10

2.92

3.89

表1　不同模型在测试数据集上增强结果

方法

带噪语音

MetricGAN+

TSTNN

CMGAN

DPCFCS-Net

MP SENet

MUSE

DW-
MambaUNet

GFLOPS

—

—

—

63.15

130.65

74.29

9.43

10.28

PESQ

1.97

3.15

2.96

3.41

3.42

3.50

3.37

3.52

STOI

0.91

—

0.95

0.96

0.96

0.96

0.95

0.96

CSIG

3.35

4.14

4.33

4.63

4.71

4.73

4.63

4.77

CBAK

2.44

3.16

3.53

3.94

3.88

3.95

3.80

3.98

COVL

2.63

3.64

3.67

4.12

4.15

4.22

4.10

4.26
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MambaUNet-1是去除了TF-Mamba的双路径结构

改用单路径Mamba代替，DW-MambaUNet-2是去

除了中间的DWConv layer，而DW-MambaUNet-3

是完整的 DW-MambaUNet 结构。各消融网络在

不同噪声下的PESQ结果见表3，在Babble、F16、

Fctory1 和 Pink 4 种噪声源下，DW-MambaUNet-

1、DW-MambaUNet-2、DW-MambaUNet-3 3种网

络结构的平均PESQ比MambaUNet-3分别下降了

0.23、0.25、0.25 和 0.26。实验结果表明，DW-

MambaUNet 在 PESQ、STOI 等多个指标上均优

于现有主流模型，且在消融实验中进一步验证

了各模块的有效性。上述实验结果验证了所提

网络结构的有效性。可知，本文提出的模型有

效提升了在复杂噪声环境下的语音建模精度。

同时，提出的动态损失加权策略基于滑动窗口

平滑、方差调节与PESQ感知反馈，实现了多任

务损失的自适应调控，显著改善了语音增强的

主观感知质量。

3　结束语

本文围绕语音增强中长程依赖建模与计算复

杂度的平衡问题，提出并实现了DW-MambaUNet

模型。该模型结合深度可分离卷积（DWConv）

与TF-Mamba结构化状态空间模块，在提升全局

建模能力的同时有效压缩参数规模，缓解了传统

模型易过拟合与计算冗余的问题。

通过引入双向Mamba路径建模时频域特征，

并配合 DWConv 加强局部结构建模能力，DW-

MambaUNet 在多个指标上超越现有方法。实验

结果证实该模型在低信噪比下具备优异的增强性

能和泛化能力。未来工作将聚焦于多通道语音增

强、听觉感知建模及跨语言鲁棒性等方向，以进

一步拓展该模型的实用性和适应性。
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