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基于动态记忆增强的轻量化相位保真语音增强网络

沈学利，卢呈祥，崔益烽，金海波
（辽宁工程技术大学 软件学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：针对复杂声学场景中低信噪比下的相位失真与噪声适应性难题，该研究基于幅度−相位显式语音增强

框架提出一种改进的语音增强网络。设计记忆增强时频转换器，利用动态记忆矩阵与门控融合机制提升突发

噪声建模能力；通过稀疏检索机制，减小模型参数交互规模，显著降低参数量；构建任务不确定性驱动的动态

损失权重，协同优化抗包裹相位恢复、复谱重建与感知质量。相较原模型，改进模型在缩减 9.7% 参数量的同

时，在 VoiceBank+DEMAND 数据集上，实现低信噪比环境 (−5 dB) 下宽频带语音质量感知质量 (WB-PESQ) 提
升 2.3%；在 DNS Challenge 数据集上，获得 1.33% 的性能增益，验证了其在相位保真度与噪声鲁棒性上的有效性。
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Lightweight phase-preserving speech enhancement network with
dynamic memory augmentation

SHEN Xueli，LU Chengxiang，CUI Yifeng，JIN Haibo
(School of Software, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: To address phase distortion under low-signal-to-noise ratio (SNR) conditions and inadequate noise adaptabil-
ity in complex acoustic scenes, this study proposes an enhanced speech enhancement network based on an explicit mag-
nitude-phase  framework.  First,  a  memory-enhanced  time-frequency  transformer  is  designed.  It  utilizes  a  dynamic
memory matrix and a gated fusion mechanism to improve modeling of impulsive noise. Second, a sparse retrieval mech-
anism reduces the scale of parameter interaction, thereby significantly reducing model parameters. Finally, a task-uncer-
tainty-driven dynamic loss weighting strategy is developed to jointly optimize anti-wrapping phase restoration, complex
spectral reconstruction, and perceptual quality. Compared with the baseline model, the proposed model achieves a 9.7%
reduction in parameters while delivering a 2.3% higher wideband perceptual evaluation of speech quality (WB-PESQ) at
−5 dB SNR on the VoiceBank+DEMAND dataset and a 1.33% performance gain on the Domain Name System (DNS)
Challenge dataset, demonstrating its effectiveness in phase fidelity and noise robustness.
Keywords: deep learning; deep neural networks; intelligent information processing; natural language processing; phase
optimization; parameter optimization; memory-augmented networks; robustness

在现实场景中，语音信号常因环境噪声干扰

和混响效应导致失真。语音增强的目标是从带噪

信号中恢复纯净语音，其性能受相位失真与噪声

鲁棒性影响显著。传统时频域方法遵循幅度优先

原则，通常将相位视为次要因素，依赖含噪相位

或通过复数谱隐式优化相位。这种处理方式会导

致语音谐波结构断裂、听觉质量下降。尽管深度

学习技术显著推动了语音增强领域的发展，但现

有方法[1-2] 受限于静态参数配置，难以实现动态噪

声抑制，在语音保真度与噪声消除的均衡控制、

相位信息的有效利用等方面仍存在局限性 [3]，尤

其是对动态噪声抑制能力不足。近期研究虽尝试

通过多阶段优化[4] 或解耦式架构[5] 改善相位恢复
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效果，但其固定权重分配策略难以实现幅度−相

位动态协同建模，且在突发性噪声场景下仍存在

泛化性能衰减问题。

当前语音增强方法的核心挑战源于相位建模

精度与噪声鲁棒性间的固有矛盾。一方面，相位

信息的包裹特性使直接建模面临困难，传统隐式

优化策略往往引发幅度与相位的相互干扰，加剧

高频细节的丢失；另一方面，现有经典的显式相

位优化架构 (如 speech enhancement model with par-
allel denoising of magnitude and phase spectra，MP-
SEnet[6]) 虽然提高了相位保真度，但对非平稳噪

声的时变特性适应性不足，且模型冗余度较高，

限制了模型在复杂场景下的泛化能力。与此同

时，多任务优化目标间的动态平衡机制缺失，导

致固定损失权重策略难以兼顾频谱精度与听觉感

知需求，成为制约性能提升的一大瓶颈 [7]。为此，

本文提出一种改进的记忆融合相位语音增强网

络 (memory fusion phase speech enhancement net-
work，MFP-SEnet)，通过动态记忆引导与多目标自

适应优化机制协同提升噪声鲁棒性与相位保真

度。该方案在继承显式相位建模优势的基础上，

突破静态架构限制：一方面利用历史声学场景特

征增强瞬态噪声建模能力；另一方面建立任务驱

动的动态平衡策略，解决频谱精度与感知质量的

优化冲突。本文核心贡献包括：1) 提升模型鲁棒

性。通过设计可训练的动态记忆矩阵与门控自适

应融合机制，降低模型对原始信号质量的依赖，

有效建模突发性噪声。2) 压缩模型冗余。引入稀

疏检索机制约束记忆交互规模，在保证性能的前

提下显著减少参数量。3) 优化多目标权衡。基于

任务不确定性理论构建动态加权网络，自适应平

衡幅度重建、相位连续性与感知质量等优化目标。 

1   相关工作
 

1.1    语音去噪

语音去噪技术旨在从受噪声污染的语音信号

中恢复出清晰的语音 [8]。传统的去噪方法包括谱

减法[9]、维纳滤波[10]、统计建模[11] 以及子空间方法[12]

等。这些方法通常依赖于一定的先验知识，但在

应对动态变化的噪声时，其效果往往有限。

近年来，随着深度学习技术的迅速发展，基于

深度神经网络 (deep neural network,DNN) 的语音

去噪方法 [12] 在非平稳噪声抑制方面展现出了显

著的优势，并在语音增强 (speech enhancement, SE)
领域取得了显著进展，其方法大致分为时域去噪

方法和时频域去噪方法两大类。

时域方法 [13] 直接处理语音波形，避免了相位

恢复难题，但在精细刻画频域结构上存在局限，

易引入伪影，故其性能常逊于时频域方法。时频

域方法 [14] 通过在频域进行分析与处理，主要分为

映射与掩蔽两大技术路线。映射方法通过建立含

噪与纯净语音谱间的复杂函数关系进行增强，涵

盖幅度谱映射、复谱映射及相位映射等 [15]；掩蔽

方法则通过构造理想二进制掩蔽 (ideal binary
mask, IBM)[16]、理想比率掩蔽 (ideal ratio mask,
IRM)[17] 或谱幅度掩蔽 (spectral magnitude mask,
SMM)[18] 来抑制噪声。为在掩蔽框架中更有效地

利用相位信息，相位敏感掩蔽 (phase-sensitive
mask,PSM)[19] 与复数理想比率掩蔽 (complex ideal
ratio mask, cIRM)[20] 等方法被提出以协同优化幅

度与相位。此外，解耦技术 [21]、双流幅度 [22] 等策

略也进一步丰富了时频域的技术框架。 

1.2    MP-SEnet[6]

传统时频域语音增强方法通常依赖复谱映射

隐式优化相位信息，难以解决幅度与相位间的补

偿问题。MP-SEnet 提出了一种并行幅度−相位显

式增强框架，通过联合优化相位及其时频连续

性，以统一架构支持去噪、解混响以及带宽拓展

任务。尽管该模型在显式相位建模与并行解码架

构上具有开创性，但由于静态优化策略与泛化能

力不足，其在复杂场景下的性能上限仍受制约，

该架构在实际应用中仍需要进一步优化。 

1.3    基于记忆增强的语音处理

采用静态参数进行建模的传统语音增强模型

在应对训练集内分布一致的噪声时表现良好，但

缺乏根据输入信号动态调整内部表示的机制，导

致其泛化能力在面对突发性、瞬态性的未知噪声

时，难以快速适配在训练阶段未曾充分见到的、

非平稳的噪声模式。为应对此问题，能够模仿人

类利用过往经验应对新情境的记忆增强网络被引

入[23]。通过为模型配备一个外部可寻址的记忆模

块，用于显式地存储和检索丰富的声学原型，有

效提升了模型对非平稳噪声的抑制能力以及在复

杂场景下的泛化能力。 

1.4    稀疏检索与模型效率优化

记忆增强网络常面临全连接记忆交互导致的

计算瓶颈，制约了其在轻量化场景中的应用。为

解决该问题，稀疏检索机制应运而生。其核心思

想是通过仅激活与输入最相关的少量记忆项，将

交互计算复杂度降至常数级别，从而在保持模型

泛化能力的同时实现高效计算。该思路与高效深

度学习中的稀疏化策略一脉相承 [24]，为构建高性

能轻量化记忆网络提供了重要技术路径。 
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2   本文模型
 

2.1    模型结构

本文以 MP-SEnet 为基线模型，提出记忆融合

相位语音增强网络 (memory fusion phase speech en-
hancement network，MFP-SMEnet)，旨在克服基线

模型静态建模的局限性，提升其在复杂声学场景

下的噪声鲁棒性与相位保真度。设计了记忆增强

时频域转换器以替代标准 Transformer，通过引入

动态记忆矩阵与稀疏检索机制，增强模型对训练

集外突发噪声的泛化能力。在特征处理层面，深

化了时频双路径的协同机制，利用记忆加权对双

路径输出进行特征校正，从而更有效地保障谱结

构的连续性，缓解相位失真引发的谐波断裂问

题。在优化策略上，构建了任务不确定性驱动的

动态加权损失函数，使模型能自适应调整优化目

标，在复杂信噪比条件下获得更鲁棒的增强性

能。模型整体结构如图 1 所示。
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图 1    MFP-SEnet 模型整体结构

Fig. 1    Overall structure of MFP-SEnet
  

2.2    编码器

本模型编码器沿用基线模型编码器，采用前
置卷积层、扩展密集连接网络 (dilated DenseNet)
与后置卷积层三级级联结构，将输入特征 Y in∈
RT×F×2 转换为通道数为 C、时间维度为 T、频率维
度为 F'=F/2 的时频域表示。每个卷积模块由二
维卷积层、实例归一化 (instance normalization) 和
参数化修正线性单元 (parametric rectified linear
unit, PReLU) 激活函数依次构成。其中，首个卷积
模块将输入特征的通道数扩展至 C，第 2 个卷积
模块则将频率维度 F压缩至 F'，以减少后续时频
转换器模块的计算复杂度。扩展密集网络采用
1、2、4、8 递增扩张率的四层卷积，通过逐步扩大
时间轴上的感受野，实现多分辨率上下文信息聚
合。每层卷积操作中引入密集连接 (dense connec-
tions)，将当前层的输入与所有前置层的输出特征
图沿通道维度拼接，从而在缓解梯度消失问题的
同时提高了参数效率。后续层卷积的输入由先前
层及原始输入的特征拼接而成，确保浅层声学特
征 (如基频轮廓) 能够直接传递至深层网络。 

2.3    记忆增强时频域转换器

为提升模型对于未知噪声的泛化能力，本文
以基于注意力的双路径结构 [25] 为基础，提出记忆
增强时频域转换器模块，该模块由时频域并行转
换器组与动态记忆引导模块组成。 

2.3.1   时频域并行转换器组

为克服单一序列建模在捕获语音长时上下文

依赖与频域局部相关性上的固有局限，本文采用

基于注意力机制的双路径结构。该架构通过将输

入特征在时间与频率维度上分别进行重塑与建

模，实现互补且增强的时频域特征表示。

该转换器组以经过压缩编码的时频特征张

量 Yin∈RB×C×T×F′作为输入，其中 B为批大小，C为

输入语音的通道数。随后，将该输入同时进行重

塑并送入时间转换器与频率转换器中，分别捕获

其时间与频率特征。具体而言，将输入的时频特

征向量 Yin∈RB×C×T×F′分别重塑为 Yin∈R(BF′×T )×C 与

Yin∈R(BT×F′)×C，并分别送入时间转换器和频率转换

器以捕获其时间依赖性和频率依赖性，最终将经

过处理的时频域表示重塑为 RB×C×T×F′的形式，传递

给下一个时频转换器，如此重复进行 N次。经过

处理后的信号将被送往动态记忆引导模块进行增

强，所得到的语音信号 Y′ in∈RB×C×T×F 将作为下一

个模块的输入，其中 F为频率维度。

每个时间与频率转换器均基于门控循环单

元 (gated recurrent unit, GRU) 构建，包含多头自注意

力机制 (multi-head self-attention, MHSA) 和一个基

于 GRU 的位置敏感前馈神经网络 (position-sensit-
ive feed-forward network, FFN)。MHSA 使用 M个

独立注意力头进行协同工作，使模型能够从不同

位置的特征表示子空间中整合动态信息。基于

GRU 的位置敏感 FFN 则由双向 GRU 层 (Bi-GRU)、
线性整流激活函数 (ReLU) 和线性变换层 (Linear)
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构成三层处理结构，通过时序建模能力对对应的

局部特征进行捕获。 

2.3.2   动态记忆引导模块

为了提升模型面对突发噪声时的泛化能力，

同时使模型在处理复杂声学场景下的噪声多样性

上有更好的表现，本文提出了基于记忆矩阵 [26] 的

动态记忆引导模块。该机制通过将输入信号与记

忆矩阵内信号进行加权融合，赋予模型动态调用

历史声学经验的能力，从而实现对未知及瞬态噪

声的辨识与抑制。该模块的整体结构如图 2 所示。
 
 

输入信号
Yin∈RB×C×T×F′

动态记忆力
引导模块

...

记忆项 1 记忆项 2 记忆项 3 记忆项 K

查询向量
Yq∈RB×T×256′

计算余弦相似度

相似记
忆项 1

相似记
忆项 2

相似记
忆项 n

相似记
忆项 3

...

加权融合

记忆增强信号 MFusion

门控融合
输出信号
Y′in∈RB×C×T×F′

信号重塑为
R
B×C×T×F′

 

图 2    动态记忆引导模块结构

Fig. 2    Overall structure of dynamic memory guidance module
 

具体而言，首先对输入信号 Yin∈RB×C×T×F′进行

全局平均池化和卷积处理，得到查询向量 Yq∈

RB×T×256，其表达式为

Yq = Conv1DD=256 (GAP (Yin)) (1)
式中：Conv1DD=256 表示一维卷积操作，其输出通

道数为 256，用于进行特征变换；GAP 表示全局平

均池化操作，在频率维度 F′上进行，将输入 Yin 从

RB×C×T×F′压缩为 RB×C×1。随后将该查询向量传递给

记忆矩阵 M∈RK×256(K 表示记忆容量)，计算查询

向量与记忆项的余弦相似度 si ：

si =
Yq ·Mi

||Yq|| ||Mi||
(i ∈ [1,K]) (2)

为平衡模型性能与计算效率，本文引入稀疏

检索机制。该机制通过 Top-n 选择策略，仅对相

似度最高的 n个记忆项进行后续处理，显著降低

了计算复杂度。具体而言，传统的全连接记忆交

互需要对所有的记忆项进行完整的相似度计算和

权重分配，计算复杂度为 O(K×d)，其中 d 为特征

维度。而稀疏检索机制首先计算所有记忆项的余

弦相似度，然后仅保留相似度最高的 n 个记忆

项进行后续的加权融合，将计算复杂度降低至

O(n×d)。这一设计使得记忆交互的参数量从与记

忆容量 K成正比的规模缩减至固定常数规模，在

维持模型性能的同时实现了参数量降低。

随后，通过对最高相似度的 n 个记忆项使用

带系数的归一化指数函数生成加权融合权重ɷi：

ωi =
exp(si/τ)

n∑
k=1

exp(sk/τ)
(3)

再根据该权重对高相似记忆项进行加权融

合，得到记忆增强信号Mfusion∈RB×T×256：

Mfusion =

n∑
i=1

ωi Mi (4)

M′
fusion

最后将该记忆增强信号重塑为四维形式

∈RB×C×T×F′，与输入信号 Yin 进行门控融合得

到最终增强信号 Y′in：

γ = Sigmoid
(
Wg

[
Yin; M′

fusion

])
∈ [0,1]

Y′in = Yin+γ ·M′
fusion (5)

式中：Wg 为可学习的参数矩阵，用于将拼接后的

特征映射为标量的门控系数，该参数能够通过

主损失函数的反向传播自主更新，不需要额外的

监督。

该模块通过动态记忆引导、时频域双重建模

及门控自适应融合的串联特征学习框架，有效应

对噪声多样性挑战与上下文依赖性需求，实现了

对复杂声学模式的高效建模。 

2.4    幅度−相位并行解码器

M̂c ∈ RT×F

幅度掩码解码器负责从时频转换器模块输出

的时频域表示中预测压缩幅度掩码 ，并

通过逐点相乘修正输入的压缩失真幅度谱 (Ym)c，
生成增强后的压缩幅度谱 (Ŷm)c。

相位解码器直接预测增强后的包裹相位谱
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R̂ ∈ RT×F

Î ∈ RT×F

(Ŷp)c，其主体架构与幅度解码器共享扩张密集网

络与反卷积模块，但在反卷积模块后部署并行估

计架构以应对相位包裹问题。具体而言，通过两

条独立的二维卷积层分别输出伪实部

与伪虚部 ，随后利用双参数反正切函数

(Arctan2) 计算相位值：

Ŷp = Arctan2
Ä

Î, R̂
ä

根据现有研究 [27] 表明，该策略通过隐式约束

伪实虚部的正交性，在规避直接回归相位时因

2π 周期性导致的梯度跳变问题上有明显作用，因

而本模块选择沿用基线模型模块。 

2.5    损失函数

考虑到幅度−相位并行解码器的结构与各组

件间的功能差异，构建独立的损失函数以改善训

练效果。 Ä
Ŷm

äc
对于幅度谱的训练，选择以初始压缩幅度谱

(Ym)c∈RT×F 与增强后的压缩幅度谱 ∈RT×F 之

间的均方误差 (mean square error，MSE) 损失对幅

度谱进行显式优化，其损失函数的表达式为

LMag = E(Ym ,Ŷm)

ï ∥∥∥ (Ym)c−
Ä

Ŷm

äc ∥∥∥2

F

ò
(6)

Ŷp

对于相位谱的训练，由于存在相位包裹特性，

直接计算原始相位谱 Yp 与增强后的相位谱 之

间的绝对距离可能无法精准描述其实际距离，对

模型的训练造成干扰。为此，本模型选择基于反

包裹函数的瞬时相位损失函数来替代通过计算绝

对距离得出的常规相位损失，以解决相位包裹特

性引起的误差问题。反包裹函数ƒAW(t) 的定义为

fAW (t) =
∣∣∣∣t−2π · round

Å
t

2π

ã∣∣∣∣ , t ∈ R

其中 t为包裹相位值。该函数通过将包裹相位值

映射至连续区间 [0,π]，以消除因相位周期性跃变

导致的梯度不连续问题。基于反包裹函数，定义

相位谱训练的损失函数为

LIP = E(Yp ,Ŷp)
[ ∥∥∥ fAW

Ä
Xp− X̂p

ä ∥∥∥
1

]
(7)

R̂ ∈ RT×F Î ∈ RT×F

同时，为了在复数域内对相位谱进一步优化，

本模型在增强相位谱的编码阶段通过双参数正切

函数对伪实部 与伪虚部 进行计

算，得出了相位值。相较于原始相位谱的实部

R∈RT×F 与虚部 I∈RT×F，定义复谱损失函数为

LCom = E( Y, Ŷ )

ï ∥∥∥ R− R̂
∥∥∥2

F
+
∥∥∥ I− Î

∥∥∥2

F

ò
(8)

除此之外，由于语音增强任务的各项评估指

标与人类的感知具有较强的关联性，如语音质量

的感知评价体系 (perceptual evaluation of speech
quality, PESQ) 和短时客观可理解性 (short-time ob-

jective intelligibility, STOI) 等参考指标存在不可微

分的特点，难以直接用作损失函数的构建；除此

之外，为实现感知质量与频谱精度优化目标的动

态平衡，本文引入并改进了 MetricGAN[1] 框架。

该度量判别器通过迭代式逼近策略，构建与

目标评价指标高度关联的代理损失曲面，使语音

增强模型能够依据该判别器提供的梯度方向进行

参数更新，从而实现对相关质量评价体系的定向

优化。基于该度量判别器，现定义判别器的损失

函数为

LD = EX

[
∥ D (X,X)−1 ∥2F

]
+

E(X,X̂)

ï ∥∥∥ D
Ä

X, X̂
ä
−QPSEQ

∥∥∥2

F

ò (9)

X = Ym · ejYP ∈ CT×F X̂ = Ŷm · ejŶp ∈
CT×F

X̂

式中： 表示原始复谱，

表示增强后的复谱，D 表示判别器，QPESQ∈

[0,1] 表示 X 与 之间的实比例 PESQ 分数。值得

注意的是，判别器的输出分数 D(X) 不仅代表了语

音的绝对质量，其方差与不确定性更隐含了当前

样本感知质量任务的优化难度。在贝叶斯视角

下，该分数被建模为一个概率分布 P(Q|X)，其均

值 μ代表预测的感知质量，其方差 σ2 则代表判别

器对该评价的认知不确定性。

在构建动态损失平衡机制时，参考多任务学

习中不确定性加权方法 [28]，假设该感知质量任务

的损失服从高斯分布，其噪声尺度由判别器的不

确定性 σ决定。通过最大化对数似然，可推导出

感知质量任务的损失函数应为

LMetric = E(X,X̂)

ï ∥∥∥ D
Ä

X, X̂
ä
−1

∥∥∥2

F

ò
L̃Metric = logσ

Ä
D
Ä

X̂
ää
+

1

2σ
Ä

D
Ä

X̂
ää2LMetric (10)

X̂ X̂

LMetric

式中：σ(D( )) 表示判别器对当前输入 的预测不

确定性，而 σ充当了一个可学习的自适应权重；当

判别器对评估结果不确定时，权重项 1/(2σ2) 会减

小，从而自动降低不可靠的感知质量损失

对整体优化的影响。为简化优化过程并维持稳定

性，将式 (10) 中的常数项与缩放因子融入基础权

重 α，得到感知质量任务损失函数的动态权重 λ4：

λ4 =
α

2σ
Ä

D
Ä

X̂
ää2

为确保各项损失在训练初期具有相近的量

级，基础权重 α的初值设置为 1，以确保损失函数

各个组成部分之间的平衡。后续训练中，该权重

将根据前 N 个训练批次中各损失项的平均比值

自动确定，从而避免任何单一损失主导优化过程。

综上所述，最终生成器总损失由频谱重建损

失与度量损失加权构成：
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LG = λ1LMag+λ2LIP+λ3LCom+λ4LMetric (11)
模型的最终目的是通过联合优化判别器与生

成器的损失函数，定向提高语音的感知质量，在

训练中实现对语音的主观听感和客观指标的协同

优化。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

本模型语音去噪任务采用公开数据集 Voice-
Bank+DEMAND 与 DNS Challenge 2020 进行验证。

VoiceBank+DEMAND 数据集的训练集包含

来自  28 名说话人的  11 572 条纯净语音片段，采

样率统一降为  16 kHz，并与  10 类噪声 (8 类来自

DEMAND 数据库，2 类人工合成) 在  0、5、10 和
15 dB 信噪比 (signal-to-noise ratio，SNR) 下混合生

成含噪样本。测试集则由 2 名未见说话人的 824
条语音构成，与 5 类未知环境噪声 (如公交车、开

放广场等) 在  2.5、7.5、12.5 和  17.5 dB SNR 下混

合，用于评估模型在未知噪声场景下的泛化能力。

DNS Challenge 2020 数据集则包含 500 h 纯净

语音 (来自 2 150 名说话人) 与 180 h 噪声数据，通

过官方脚本生成 3 000 h 含噪训练样本 (SNR 范围：

−5 ~15 dB)，测试集选用无混响场景下的 4 270 条语

音 (20 名说话人)，其 SNR 均匀分布于 0~ 25 dB。

语音去混响任务基于 Reverb Challenge[29] 数

据集的单通道子集展开。训练集由 WSJCAM0 纯

净语音与多条件合成数据组成，后者通过 24 组实

测房间冲激响应 (room impulse response, RIR)，混
响时间 T 6 0 范围：0.2~0.8 s) 与背景噪声 (固定

SNR=20 dB) 卷积生成。测试集包含两部分数据：

其一为人工合成的模拟混响，通过在 3 种不同房

间 (T60 分别为 0.25、0.5、0.7 s) 内模拟近场 (0.5 m)
与远场 (2 m) 麦克风采集的混响语音，并添加固

定 SNR=20 dB 的背景噪声；其二为真实会议室录

音，采集于 T60≈0.7s 的会议室环境 (麦克风距离为

1 m 与 2.5 m)，用于评估真实场景性能。 

3.2    实验设置

本文的实验基于如下环境：Windows 10，64 位

操作系统，NVIDIA GeForce RTX 3080(10 GB)，
软件环境 Python3.11、  torch2.2.1、CUDA12.4、
numpy1.26。

在进行实验前，需要对数据进行预处理，将语

音数据采样率统一为 16 kHz。
训练阶段，模型参数设置为：STFT 窗长 25 ms，

帧移 10 ms，频率点数 512。批大小设置为 4(初始

学习率为 3×10−4)，动态损失权重参数 σi 初始化为

0.5。评估指标涵盖语音质量感知评估 (PESQ)、短

时客观可懂度 (STOI)、尺度不变信号失真比

(scale-invariant signal-to-noise ratio, SI-SNR) 及主观

平均意见分 [30](mean opinion score, MOS)。在信号

输入时，所有语音片段均被裁剪为 2 s 长度，并通

过短时傅里叶变换提取时频特征。幅度谱幂律压

缩因子 c初始值设为 0.3。
模型架构方面，编码器通道数 C 设为 64，堆

叠 4 个记忆增强时频域转换器模块 (N=4)，每个模

块的多头自注意力 (MHSA) 层包含 4 个头 (M=4)，
训练批大小 B 设置为 4。对于动态记忆力模块，

其稀疏度 n 的设置经对比实验得出：随着 n 的增

加，模型参数量和推理时间呈现明显增长趋势，

而性能提升在 n>8 后趋于饱和。综合考虑效率与

性能的平衡，最终选择 n=8 作为最优稀疏度配置

对输入信号进行记忆增强；记忆容量 K 设置为

1 024、可学习参数矩阵 Wg 设置为均值为 0、标准

差为 0.02 的正态分布矩阵。

在损失函数权重配置方面，本文通过系统的

权重敏感性分析确定了最优参数。具体而言，固定

其他超参数，分别调整各损失项权重并观察在验

证集上的性能变化。幅度损失权重 λ1 在 0.7~1.0
范围内能有效平衡频谱精度与感知质量，过低导

致 SI-SDR 显著下降，过高则抑制感知质量优化；

相位损失权重 λ2 在 0.2~0.4 范围内效果最佳，能有

效缓解相位失真而不引入训练不稳定；复谱损失

权重 λ3 在 0.05~0.15 内可为模型提供适度的复数

域约束，作为相位恢复的辅助梯度信号，权重过

高容易导致主损失项冗余，过低则约束不足；感

知损失权重 λ4 在 0.03~0.08 的小范围内存在明确

最优值，过大会与频谱重建目标冲突。基于上述

分析，模型的总损失函数权重最终确定为 λ1=0.9、
λ2=0.3、λ3=0.1、λ4=0.05，该配置在验证集上实现了

频谱精度与感知质量的最佳平衡。

优化器采用 AdamW [ 3 1 ]，其超参数配置为

β1=0.8、β2=0.99，权重衰减系数 0.01，初始学习率

0.000  5 并按每训练周期 0.99 的比例衰减。模型

总计训练 50 万步以确保充分收敛。 

3.3    性能评估 

3.3.1   评估指标

在 VoiceBank+DEMAND 数据集上，采用 5 项

客观指标衡量提高语音质量：宽带语音感知质

量[32](wideband perceptual evaluation of speech qual-
ity,WB-PESQ，范围−0.5~4.5)、短时客观可理解性[33]

(STOI，范围 0~1) 以及 3 个来自 P.863[34] 的复合指

标 (CSIG、CBAK、COVL，范围 1~5)，分别表征信
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号失真 (signal distortion)、背景噪声干扰 (back-
ground noise interference) 与整体效果 (overall qual-
ity)。

针对 DNS Challenge 数据集，额外引入窄带语

音感知质量 [35](narrowband perceptual evaluation of
speech quality, NB-PESQ) 与尺度不变信噪比 [36]

(scale-invariant signal-to-distortion ratio, SI-SDR)，以
量化增强语音的失真程度。所有指标数值越高，

表示性能越优。 

3.3.2   对比实验

将现有的几种具有代表性的模型与本文提出

的 MFP-SEnet 模型在 VoiceBank+DEMEND 数据

集中进行性能对比。其中包含代表频域方法的度

量生成对抗网络 (metric generative adversarial net-

work, MetricGAN)、双路径 Transformer 融合子带

网络 (dual-path Transformer fusion subband network,
DPT-FSNet)[37]、三叉戟 Transformer 语音增强网络

(trident Transformer for speech enhancement, TridentSE)[38]

模型；代表混合域方法的相位与谐波感知语音增

强网络 (phase-and-harmonics-aware speech enhance-
ment network, PHASEN)、双分支注意力内注意力

变换器 (dual-branch attention-in-attention Trans-
former, DB-AIAT)[39]、基于 Conformer 的度量生成

对抗网络 (Conformer-based metric generative ad-
versarial network, CMGAN)[40]、幅度与相位谱并行

估计网络 (magnitude and phase spectra estimation
network, MP-SEnet) 模型。实验结果如表 1 所示。

 
 

表 1    VoiceBank+DEMAND 数据集上对比实验结果表
Table 1    Comparison table of experimental results in VoiceBank+DEMEND dataset

 

方法 处理域 参数量/106 WB-PESQ↑ CSIG↑ CBAK↑ COVL↑ STOI↑

原始噪声 — — 1.97 3.35 2.44 2.63 0.91

MetricGAN 频域(幅度谱) — 2.86 3.99 3.18 3.42 —

MetricGAN+ 频域(幅度谱) — 3.15 4.14 3.16 3.64 —

DPT-FSNet 频域(复数谱) 0.88 3.33 4.58 3.72 4.00 0.96

TridentSE 频域(复数谱) 3.03 3.47 4.70 3.81 4.10 0.96

DB-AIAT 混合域(幅度+复数谱) 2.81 3.31 4.61 3.75 3.96 —

CMGAN 混合域(幅度+复数谱) 1.83 3.41 4.63 3.94 4.12 0.96

PHASEN 混合域(幅度+相位) 20.90 2.99 4.21 3.55 3.62 —

MP-SEnet 混合域(幅度+相位) 2.26 3.60 4.81 3.99 4.34 0.96

MFP-SEnet 混合域(幅度+相位) 2.04 3.62 4.84 4.05 4.38 0.96

注：加粗数字表示最优结果。

实验结果表明，MFP-SEnet 通过创新的动态

记忆增强结构，在参数量显著缩减的前提下，实

现了多项指标的提升。

此外，考虑到 WB-PESQ 是一个与幅度相关

的数值指标，难以直观地反映人耳听到的实际语

音质量，因此引入虚拟语音质量客观听感评估系

统[41](virtual speech quality objective listener, ViSQOL)
作为参考。该指标通过计算参考语音与增强语音

的频谱−时域联合相似性，生成基于听觉感知的

客观平均意见分。该分数越高，表示听者收听到

的语音信号质量越好。基于该系统，对不同信噪

比环境下 MFP-SEnet 的表现与同样基于混合域处

理的 DB-AIAT、CMGAN 模型以及 MP-SEnet 进行

对比，其结果如图 3、4 所示。

从图 3、4 得知，改进的显式相位优化结构使

模型对原始语音质量的依赖性降低，在低信噪比

环境下可以借助动态记忆增强模块实现更高效的

信号增强。值得注意的是，通过横向对比，采用

频域方法进行处理的语音增强模型，效果整体优

于时域方法模型，进一步验证了时频特征建模对

去噪任务的重要性。
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图 3    不同信噪比下各模型的 WB-PESQ 值对比

Fig. 3    Comparison  of  WB-PESQ  values  under  different
signal-to-noise ratios
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图 4    不同信噪比下 ViSQOL 值对比

Fig. 4    Comparison of ViSQOL values under different sig-
nal-to-noise ratios

 

在 DNS Challenge 数据集中，与已有的频域基
线方法全频带与子带融合网络 (full-band and sub-
band fusion network, FullSubNet)[42]、频率循环卷积
循环网络 (frequency recurrent convolutional recur-
rent network, FRCRN)[43]、协同时空网络 (collaborat-
ive temporal-spatial network, CTSNet)[44] 等对比，结
果如表 2 所示。MFP-SEnet 在  WB-PESQ、NB-
PESQ 与  SI-SDR 上均取得显著优势，且参数量
最小。
  

表 2    DNS Challenge 数据集上对比实验结果表
Table 2    Comparison table of experimental  results  in DNS

Challenge dataset
 

方法
参数量/

106
WB-

PESQ
NB-

PESQ
STOI/% SI-SDR/dB

原始噪声 — 1.58 2.45 91.52 9.07
FullSubNet 5.64 2.78 3.31 96.11 17.29

CTSNet 4.35 2.94 3.42 96.21 16.69
TaylorSENet 5.40 3.22 3.59 97.36 19.15

FRCRN 6.90 3.23 3.60 97.69 19.78
MFNet — 3.43 3.74 97.78 20.31

MP-SEnet 2.26 3.62 3.92 98.16 21.03
MFP-SEnet 2.06 3.68 4.01 98.32 21.31

注：加粗数字表示最优结果。

对于语音去混响任务，使用 Reverb 数据集提

供的指标对增强效果进行评估，包括 WB-PESQ、

倒谱距离 (cepstral distance, CD)、对数似然比 (log-
Likelihood ratio, LLR)、频率加权分段信噪比 (fre-
quency-weighted segmental signal-to-noise ratio,
FWSegSNR) 和信号−混响调制能量比 (signal-to-re-
verberation modulation energy ratio, SRMR)。其中，

更低的 CD、 LLR 值与更高的 FWSegSNR、SRMR
值表示更好的性能。实验的结果如表 3 所示。
  

表 3    Reverb 数据集上对比实验结果表
Table 3    Comparison  table  of  experimental  results  in  Re-

verb dataset
 

方法 PESQ CD LLR
FWSeg-

SNR
模拟

SRMR
真实

SRMR

混响 1.50 3.97 0.58 3.62 3.69 3.18
WPE 1.72 3.75 0.51 4.90 4.22 3.98

UNet — 2.50 0.40 10.70 4.88 5.58
SkipConv-

GAN
2.91 2.32 0.23 11.90 5.89 6.36

CMGAN — 2.25 0.31 11.74 5.47 6.55

DCN 2.94 2.00 0.23 13.33 5.27 6.48

MP-SEnet 2.97 1.97 0.24 14.07 5.51 6.67

MFP-SEnet 3.04 1.97 0.25 14.22 5.82 6.81

注：加粗数字表示最优结果。
 

实验结果表明，MFP-SEnet 在处理语音混响

问题上同样表现出了优秀的性能。在模拟混响与

真实混响两种测试中，本文模型在多数指标上取

得了最优的成果，非最优指标与最优值的差距仅

为 0.02 与 0.07，验证了本模型在兼顾传统降噪

的任务同时，能够在一定程度上进行语音解混响

处理。 

3.3.3   消融实验

为验证模型中各模块的贡献，本节基于

VoiceBank+DEMAND 数据集进行消融实验，评估

指标涵盖 WB-PESQ、相位距离 (phase distance,
PD)、SI-SDR 与 ViSQOL。消融实验的结果如表 4
所示。

 
 

表 4    消融实验结果表
Table 4    Results of ablation experiment

 

消融变体 WB-PESQ CSIG CBAK COVL STOI PD/(°) ViSQOL SI-SDR/dB MSE/%

完整模型 3.62 4.84 4.05 4.38 0.96 23.1 4.01 12.3 —

仅幅度增强 2.63 3.48 2.94 2.80 0.89 65.4 2.80 9.8 +35

移除记忆增强模块 3.20 4.45 3.75 3.96 0.93 28.5 2.81 7.7 +15

使用固定权重记忆增强 3.30 4.58 3.72 4.00 0.89 41.7 2.96 11.1 +18

移除动态损失权重 3.54 4.71 3.89 4.15 0.94 26.8 3.72 11.4 +8

仅移除动态记忆矩阵 3.45 4.65 3.82 4.08 0.93 29.3 3.56 10.2 +12
仅移除门控融合 3.58 4.78 3.95 4.25 0.95 32.3 3.85 11.8 +5
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当仅进行幅度增强，直接使用含噪相位重构

语音时，WB-PESQ 下降 0.91(3.62→2.63)，PD 值飙

升 42.3°(23.1°→65.4°)，能够验证相位误差恢复对

幅度恢复的补偿效应。

移除记忆增强模块后，模型在低 SNR(−5 dB)
场景下 ViSQOL 下降 1.20(4.01→2.81)，SI-SDR 降

低 4.6 dB(12.3 dB→7.7 dB)，表明动态语音模式记

忆对噪声泛化至关重要。

使用固定权重记忆增强后，观察到 PD 值增

加 18.6°(23.1°→41.7°)，高频谐波区域 (>4 kHz) 的
STOI 下降 0.07，证明该设计为增强模型处理高频

谐波及其相位优化的能力提供了有效帮助。

移除动态损失权重机制后，WB-PESQ 下降

0.08(3.62→3.54)，SI-SDR 降低 0.9 dB(12.3 dB→
11.4 dB)，表明动态权重策略对平衡多目标优化、

维持模型高性能的必要性。

仅移除动态记忆矩阵而保留门控融合时，

ViSQOL 下降 0.45(4.01→3.56)，证明记忆矩阵在

存储噪声原型方面对提升模型泛化能力的核心

作用。

仅移除门控融合机制时，PD 值增加 9.2°(23.1°
→32.3°)，凸显了门控机制在特征校正与相位保真

中的重要性。

消融实验表明，本模型通过显式相位优化机

制中复数域相位对齐与抗包裹残差预测的协同设

计，显著降低相位失真，有效修复传统方法中高

频谐波断裂与共振峰模糊问题；记忆增强模块凭

借动态语音模式存储能力，强化了对突发噪声与

未知干扰的泛化鲁棒性。而改进的记忆增强时

频 Transformer 架构在缩小了参数量的同时维持

了高语音质量评分。 

4   结束语

本文提出了一种改进的混合域语音增强网

络 (MFP-SEnet)，通过显式相位建模与动态记忆引

导机制，实现了对语音信号幅度谱与相位谱的协

同优化。该模型采用编码器−解码器架构，在数

据处理过程中嵌入动态记忆矩阵，通过门控融合

策略增强对复杂声学场景的建模能力。针对相位

恢复难题，提出复数域正交约束的双路径相位解

码方法，有效缓解传统相位回归中的梯度跳变问题。

在 VoiceBank+DEMAND 数据集上，MFP-SEn-
et 以 2.06×106 参数量取得 WB-PESQ 3.65，性能较

混合域方法 CMGAN 提升 6.15%；在 DNS Chal-
lenge 数据集上实现 SI-SDR 21.31 dB，参数量减少

9.7%。消融实验表明，记忆模块显著改善低信噪

比场景的语音质量，显式相位优化结构有效降低

相位失真。此外，模型在解混响任务中 SRMR 达

6.81，验证了其多场景适应性。

尽管 MFP-SEnet 在语音增强任务中表现出

色，但其计算复杂度与时频变换限制了某些实时

场景下的应用，今后将在时域−频域联合建模、优

化计算效率等方面进一步研究。
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