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Аннотация
Введение. Представлен систематический обзор современных нейросетевых методов улучшения качества речевых 
сигналов, предназначенных для повышения разборчивости и качества речи в условиях акустических искажений. 
Рассмотренные методы могут найти применение в системах голосового управления, телекоммуникациях, 
слуховых аппаратах и интерфейсах человеко-машинного взаимодействия. Методы. Рассмотрены ключевые 
архитектурные подходы, включая классические рекуррентные и сверточные сети, а также современные 
гибридные архитектуры с механизмами внимания (Transformer, Conformer), модели состояний (Mamba) 
и усовершенствованные рекуррентные блоки (xLSTM). Основные результаты. Показаны достоинства и 
недостатки различных архитектур с точки зрения качества восстановления речи и вычислительной 
эффективности. Выделены конкретные проблемы существующих методов, включая высокую ресурсоемкость 
и недостаточную обобщающую способность в нестационарных шумовых условиях. Обсуждение. Показана 
необходимость дальнейших исследований в области создания легковесных моделей для мобильных устройств, 
разработки методов многоцелевого подавления искажений, а также интеграции нейросетевого подавления шума 
с генеративными моделями для достижения нового качества восстановления речевых сигналов.
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Abstract
A systematic review of modern neural network methods for Speech Enhancement is presented, aimed at improving 
speech intelligibility and quality under acoustic distortions. The reviewed methods can be applied in voice control 
systems, telecommunications, hearing aids, and human–machine interaction interfaces. Key architectural approaches 
are considered, including classical recurrent and convolutional networks as well as modern hybrid architectures with 
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attention mechanisms (Transformer, Conformer), state-space models (Mamba), and advanced recurrent blocks (xLSTM). 
The advantages and disadvantages of different architectures are shown in terms of speech restoration quality and 
computational efficiency. Specific problems of existing methods are highlighted, including high computational cost 
and insufficient generalization capability under non-stationary noise conditions. The need for further research in the 
development of lightweight models for mobile devices, multi‑distortion suppression methods, and the integration of 
neural network noise suppression with generative models to achieve a new level of speech signal restoration quality is 
demonstrated.
Keywords
speech enhancement, noise suppression, deep learning, neural network architectures, transformers, Mamba, xLSTM, 
survey
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Введение

Речевой сигнал в реальных условиях эксплуатации 
практически всегда подвержен воздействию акусти-
ческих помех различной природы: стационарные и 
нестационарные шумы, реверберация, эхо, нелинейные 
искажения. Это приводит к снижению разборчивости 
речи, ухудшению восприятия и, как следствие, к паде-
нию эффективности работы систем голосовой связи, 
автоматического распознавания речи, верификации 
диктора и голосовых интерфейсов человеко-машин-
ного взаимодействия. Улучшение качества речевых 
сигналов (Speech Enhancement, SE) является одной из 
фундаментальных задач цифровой обработки сигналов, 
имеющей критическое значение для широкого спектра 
приложений. За последнее десятилетие глубокое обу-
чение произвело революцию в этой области, позволив 
достичь беспрецедентного качества подавления шумов 
в стационарных условиях [1–3].

Задача подавления шума имеет многолетнюю исто-
рию. Традиционные подходы, такие как спектральное 
вычитание [4], винеровская фильтрация [5] и субпро-
странственные методы [6], демонстрируют ограничен-
ную эффективность в условиях нестационарных шумов 
и при низких отношениях сигнал/шум. Значительный 
прорыв произошел с внедрением методов глубокого 
обучения, которые позволили перейти от классических 
алгоритмов к моделям, обучаемым на больших масси-
вах данных [7, 8].

Однако, несмотря на впечатляющий прогресс, со-
временные SE-системы сталкиваются с фундамен-
тальными ограничениями. Традиционные подходы, 
демонстрирующие высокую эффективность на те
стовых данных из того же распределения, что и обу-
чающая выборка, часто показывают сильное падение 
качества при работе в реальных акустических сцена-
риях [9–11]. 

Настоящая работа представляет систематический 
обзор современных нейросетевых методов SE. Цель 
работы — классифицировать существующие подходы, 
выявить ключевые тренды, проанализировать компро-
миссы между качеством восстановления и вычисли-
тельной эффективностью, а также определить перспек-
тивные направления дальнейших исследований.

Эволюция архитектурных подходов SE:  
от классических рекуррентных сетей  

к гибридным архитектурам

Эволюция нейросетевых методов SE насчитыва-
ет более десятилетия активных исследований. Общая 
эволюция архитектурных подходов к SE представлена 
на рисунке. За этот период сменилось несколько архи-
тектурных парадигм — от полносвязных и сверточных 
нейронных сетей (Convolutional Neural Network, CNN) 
до рекуррентных архитектур (Recurrent Neural Network 
(RNN), Long Short-Term Memory (LSTM)), трансфор-
меров (Transformer, Conformer) и новейших моделей 
состояний (State Space Models (SSM), Mamba). Каждый 
следующий этап был обусловлен стремлением прео-
долеть ограничения предшественников, такие как не-
достаточная моделирующая способность, высокая вы-
числительная сложность или слабое обобщение модели 
на нестационарные акустические условия. Приведем 
результат систематического анализа ключевых архи-
тектурных семейств, их достоинств, фундаментальных 
ограничений (рисунок). 

Сверточные архитектуры. Данные архитектуры 
стали первым успешным примером глубокого обучения 
в задачах SE, продемонстрировав существенное преи-
мущество перед классическими методами спектраль-
ного вычитания и адаптивной фильтрации. Работы 
[12, 13] показали, что полносвязные сети уступают 
сверточным благодаря присущей последним способно-
сти эффективно моделировать локальные частотно-вре-
менные зависимости в спектрограммах или непосред-
ственно во временной области [14].

Архитектуры типа Wave-U-Net [15, 16] и Conv-
TasNet [17, 18] достигли значительных успехов в об-
работке сигналов во временной области, обеспечивая 
конкурентоспособное качество разделения источников. 
Conv-TasNet, в частности, ввела концепцию сверточных 
кодировщиков-декодировщиков с разделением по поло-
сам, что впоследствии было адаптировано для задач SE.

Вместе с тем сверточные архитектуры обладают 
фундаментальным ограничением: их поле восприятия 
расширяется линейно с глубиной сети даже при исполь-
зовании расширенных сверток. Кроме того, как отме-
чается в [19], эффективность чистых CNN-архитектур 
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ограничена при работе с широкополосными сигналами 
(шире 16 кГц), где требуется более детальное частотное 
разрешение.

Рекуррентные сети. Отметим, что LSTM [20] на 
протяжении многих лет оставались доминирующим 
подходом для моделирования временных зависимостей 
в SE. Их принципиальное преимущество заключается 
в естественной обработке последовательностей пере-
менной длины и линейной вычислительной сложности 
относительно числа временных шагов [21, 22].

Однако классические LSTM имеют ряд ограниче-
ний. Во-первых, они используют скалярное состояние 
ячейки, что ограничивает емкость долговременной 
памяти. Во-вторых, механизм затворов не позволяет 
пересматривать ранее принятые решения о сохранении 
или забывании информации [23]. В-третьих, последо-
вательная природа рекуррентных сетей ограничивает 
степень параллелизации при обучении, что особенно 
критично при работе с длинными аудиопоследователь-
ностями [24].

В последнее время наблюдается возрождение инте-
реса к рекуррентным подходам, связанное с появлением 
архитектуры Extended LSTM (xLSTM) [25].

Экспериментальные результаты, представленные 
в работах [26, 27], показывают, что xLSTM способна 
достигать качества, сопоставимого с трансформерами, 
при сохранении линейной вычислительной сложности. 
В контексте SE это открывает перспективы создания 
моделей, которые учитывают длительный контекст (до 
10–15 с речи) без квадратичного роста затрат.

Таким образом, эволюция рекуррентных сетей в SE 
движется от базовых LSTM к более мощным вариантам 
с расширенной памятью, что позволяет им конкуриро-
вать с более современными архитектурами.

Архитектуры на основе механизма внимания 
(Transformer, Conformer). Механизм самовнимания, 
лежащий в основе архитектуры Transformer [28], про-
извел революцию в обработке последовательностей, 
заменив рекуррентные связи прямыми взаимодействи-
ями между всеми элементами последовательности. 
В контексте SE это означает, что модель может учиты-
вать глобальные зависимости между произвольными 

временными или частотными позициями, что особенно 
важно для учета долгосрочного контекста на уровне 
всего высказывания.

Применение трансформеров в SE началось с работ 
[29], которые показали, что замена LSTM-слоев на 
блоки самовнимания приводит к улучшению качества 
восстановления речи, особенно в условиях сложных 
нестационарных шумов. Однако чистые трансфор-
меры имеют один фундаментальный недостаток, а 
именно квадратичную вычислительную сложность от-
носительно длины последовательности. Для типич-
ных аудиозаписей длительностью 5–10 с при частоте 
дискретизации 16 кГц приводит к миллионам попар-
ных взаимодействий, что делает обучение ресурсоем-
ким [30].

Компромиссным решением стала гибридная архи-
тектура Conformer (Convolution-augmented Transformer) 
[31, 32]. Conformer объединяет CNN для эффективного 
моделирования локальных паттернов (на масштабах 
10–30 мс) и механизмы самовнимания для глобаль-
ных зависимостей (на масштабах всего высказывания). 
Такая комбинация позволяет сохранить преимущества 
обоих подходов, частично снижая вычислительную 
нагрузку за счет того, что CNN уменьшают простран-
ственную размерность перед блоками внимания.

На бенчмарке VoiceBank+DEMAND Conformer де-
монстрирует одни из лучших результатов по метрикам 
Perceptual Evaluation of Speech Quality и Short-Time 
Objective Intelligibility [33, 34], превосходя как чистые 
CNN, так и LSTM-архитектуры. Тем не менее, пробле-
ма квадратичной сложности сохраняется для длинных 
записей, что стимулирует поиск альтернативных под-
ходов с субквадратичной сложностью.

Модели состояний (SSM, Mamba). Модели состо-
яний SSMпредставляют собой новый класс архитектур, 
которые объединяют преимущества CNN, RNN и транс-
формеров, избегая их ключевых недостатков. Особого 
внимания заслуживает архитектура Mamba [35], ко-
торая вводит механизм селективного сканирования. 
В отличие от классических SSM с фиксированными 
параметрами, Mamba адаптивно фильтрует информа-
цию в зависимости от входных данных, что позволяет 

Рисунок. Эволюция архитектурных подходов к улучшению качества речевых сигналов.
GRU — Gated Recurrent Unit; xLSTM — extended Long Short-Term Memory

Figure. Evolution of architectural approaches to speech enhancement
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модели динамически решать, какую часть контекста 
сохранять, а какую отбрасывать. 

Первые результаты применения Mamba в задачах 
SE [36] подтвердили высокий потенциал этого подхо-
да. В работах [37, 38] показано, что Mamba достигает 
результатов, сопоставимых с Conformer, при значи-
тельно меньшем количестве параметров (в 2–4 раза) 
и более высокой скорости инференса (в 3–5 раз для 
длинных записей). Особенно перспективным является 
использование двунаправленных конфигураций Mamba 
(Bi-Mamba) [39]. Таким образом, модели состояний, и 
Mamba в частности, рассматриваются в современных 
научных работах как один из наиболее многообещаю-
щих путей создания эффективных SE-систем с длин-
ным контекстом, пригодных для работы на мобильных 
устройствах и в реальном времени.

От дискриминативных  
к генеративным подходам

Доминирующая на протяжении многих лет пара-
дигма SE основана на дискриминативном (предик-
тивном) подходе. В рамках этой парадигмы модель 
обучается регрессии от зашумленного сигнала к чисто-
му, минимизируя среднеквадратичную ошибку (Mean 
Squared Error, MSE), L1-расстояние или их подобные 
варианты [40]. Такой подход эффективен и вычисли-
тельно прост, однако имеет фундаментальное ограни-
чение: минимизация MSE приводит к усреднению по 
всем возможным правдоподобным чистым сигналам. 
В результате восстановленная речь часто звучит сгла-
женной, теряет естественные микроколебания и содер-
жит характерные артефакты [41].

Генеративные модели предлагают принципиально 
иную парадигму. Вместо оценки единственного «наи-
более вероятного» чистого сигнала они моделируют 
условное распределение. Это позволяет генерировать 
различные правдоподобные варианты восстановления, 
что потенциально снижает артефакты усреднения и 
повышает естественность звучания [2].

Среди генеративных подходов наибольшее распро-
странение получили два семейства: генеративно-состя-
зательные сети (Generative Adversarial Networks, GANs) 
[42] и диффузионные вероятностные модели [43].

Speech Enhancement Generative Adversarial Network 
[8] была одной из первых работ, применивших GAN 
для улучшения речи. Генератор обучается восстанав-
ливать чистый сигнал, а дискриминатор — отличать 
восстановленную речь от реальной чистой. Такой со-
стязательный процесс стимулирует генератор произ-
водить статистически неотличимые от естественной 
речи образцы. Недостатком GAN является сложность 
обучения (нестабильность, режим коллапса) и возмож-
ность появления новых типов артефактов.

Диффузионные модели. В последние два года 
именно диффузионные модели привлекли наибольшее 
внимание исследователей [44, 45]. Они работают в два 
этапа: прямой процесс постепенно добавляет шум к 
чистому сигналу, а обратный процесс восстанавлива-
ет его, используя нейронную сеть для предсказания 
шума. Первые применения диффузионных моделей в 

SE [46] показали впечатляющую способность работать 
с различными типами искажений: аддитивным шумом, 
реверберацией, ограничением полосы и даже клиппи-
рованием.

Однако, как показали результаты соревнований 
по улучшению качества речевых сигналов URGENT 
Challenge 2025, диффузионные модели имеют три кри-
тических недостатка.
1)	 Языковая зависимость. Чисто генеративные SE-

модели продемонстрировали существенные разли-
чия в качестве восстановления для разных языков 
(например, английского, китайского, немецкого), 
тогда как дискриминативные модели были значи-
тельно более стабильны.

2)	 Генеративные артефакты. Систематическое исследо-
вание, проведенное в [45], выявило специфические 
артефакты, характерные для диффузионных моде-
лей: фонетические ошибки (замена одних фонем на 
другие), появление «музыкальных тонов» в паузах 
и нестабильность вокализованных сегментов.

3)	 Вычислительная сложность. Диффузионные модели 
требуют от 20 до 100 итераций обратного процесса 
для получения качественного результата. Это дела-
ет их непригодными для применения в реальном 
времени на мобильных устройствах и умных науш-
никах, где допустимая задержка составляет десятки 
миллисекунд.

Гибридные подходы: объединение 
дискриминативных и генеративных компонентов

Современный этап развития SE-архитектур харак-
теризуется отказом от противопоставления дискри-
минативных и генеративных подходов в пользу их 
гибридизации. Общая идея заключается в том, чтобы 
использовать дискриминативную модель для быстрого 
получения начальной (грубой) оценки чистого сигна-
ла, а затем уточнять ее генеративной сетью, которая 
	исправляет артефакты и добавляет естественные де-
тали.

Особого внимания заслуживает архитектура Dual-
Path RNN (DPRNN) [47], которая объединяет внутри-
сегментную и межсегментную обработки. DPRNN 
разбивает длинную последовательность на короткие 
сегменты, обрабатывает каждый сегмент локальной 
RNN, а затем выполняет взаимодействие между сегмен-
тами глобальной RNN. Такой подход позволяет моде-
лировать как локальные, так и глобальные зависимости 
при линейной сложности.

Ряд исследований [47] показал, что добавле-
ние механизмов самовнимания к RNN существенно 
улучшает кросс-корпусную генерализацию. Модели, 
обученные на одном корпусе (например, DNS 
Challenge), демонстрируют значительно меньшее па-
дение качества при тестировании на другом (например, 
VoiceBank + DEMAND) благодаря способности вни-
мания выделять инвариантные признаки. По итогам 
URGENT Challenge 2024–2026 годов именно гибридные 
решения заняли лидирующие позиции. 

Сравнительный анализ всех рассмотренных архи-
тектурных подходов в SE, представлен в таблице.
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Новая парадигма оценки SE-систем

Долгое время прогресс в области улучшения ка-
чества речи оценивался в рамках узкоспециали-
зированных задач. Типичный исследовательский 
сценарий выглядел следующим образом: модель обу-
чается на одном-двух публичных корпусах (например, 
VoiceBank+DEMAND), а тестирование проводится на 
синтетических данных, сгенерированных по схожим 
принципам. Такой подход, несомненно, способствовал 
быстрому развитию методов, но породил системную 
проблему: модели, демонстрирующие впечатляющие 
результаты в лабораторных условиях, часто оказыва-
лись неработоспособными при столкновении с реаль-
ными акустическими сценариями.

В ответ на эти вызовы международным науч-
ным сообществом была инициирована серия со-
ревнований URGENT (Universality, Robustness, and 
Generalizability of speech EnhancemeNT). Основная идея 

URGENT заключается в переходе от оценки моделей 
в узких, контролируемых условиях к комплексному 
тестированию универсальности, устойчивости и спо-
собности к генерализации на ранее не встречавшиеся 
типы искажений, языки и акустические сценарии.

Традиционные SE-бенчмарки, такие как DNS 
Challenge [48], CHiME [49], фокусировались на узких 
задачах: подавление аддитивного шума, подавление 
реверберации или их комбинация. URGENT Challenge 
предложил принципиально новую концепцию универ-
сального SE, требующую от моделей способности ра-
ботать с множеством типов искажений в рамках единой 
архитектуры.

Ключевое нововведение заключается в том, что 
одна и та же модель должна эффективно справляться 
с различными типами деградации, не получая на входе 
информации о том, какой именно тип искажения при-
сутствует. Это принципиально отличается от тради-
ционного подхода, где для каждой задачи (например, 

Таблица. Сравнительный анализ архитектурных подходов в SE
Table. Comparative analysis of architectural approaches in SE

Архитектура Ключевая  
особенность Преимущества Ограничения Качество  

восстановления

Пригодность 
для работы 
в реальном 
времени

CNN Локальные свертки, 
иерархическое из-
влечение признаков

Эффективная парал-
лелизация, инвариант-
ность к сдвигам

Ограниченное ре-
цептивное поле, сла-
бое моделирование 
долгосрочного кон-
текста

Среднее Да

RNN (LSTM, 
GRU)

Рекуррентная обра-
ботка, затворы за-
бывания/входа

Естественная работа с 
последовательностями 
переменной длины, ли-
нейная сложность

Скалярное состояние 
ячейки, невозмож-
ность пересмотра ре-
шений, слабая парал-
лелизация

Высокое Да

xLSTM Экспоненциальные 
затворы, матричная 
память

Преодоление ограниче-
ний LSTM, качество на 
уровне трансформеров

Относительная новиз-
на, меньшее количе-
ство бенчмарков

Очень высокое Ограниченно

Transformer Самовнимание, по-
зиционное кодиро-
вание

Прямое моделирование 
глобальных зависимо-
стей, параллелизация

Квадратичная слож-
ность по длине после-
довательности, требо-
вательность к памяти

Высокое Да

Conformer Свертка + самов-
нимание (гибрид 
CNN+Transformer)

локальные + глобаль-
ные зависимости (пре-
имущество подходов 
CNN+Transformer)

Частичное сохранение 
квадратичной сложно-
сти, сложность обуче-
ния

Наивысшее Да

Mamba (SSM) Селективное скани-
рование, линейные 
модели состояний

Линейная сложность с 
длинным контекстом, 
быстрый инференс

Относительная новиз-
на, требует адаптации 
под SE-задачи

Очень высокое Да

GAN (генера-
тивный)

Состязательное об-
учение генератора и 
дискриминатора

Естественное звучание, 
отсутствие сглажива-
ния

Нестабильность обу-
чения, артефакты

Естественное 
зву	чание

Ограниченно

Диффузионные 
вероятностные 
модели

Прямой/обратный 
диффузионный про-
цесс

Наивысшая естествен-
ность, работа с силь-
ными искажениями

Очень высокая вычис-
лительная сложность 
(десятки итераций)

Наивысшее 
(естественность)

Нет

Гибридные Дискриминативная 
начальная оценка + 
генеративное уточ-
нение

Баланс качества и ско-
рости, гибкость на-
стройки

Сложность проектиро-
вания, два этапа обра-
ботки

Наивысшее Частично
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шумоподавление и борьба с реверберацией) обучалась 
отдельная модель, и требовалось предварительно опре-
делить тип искажения для выбора соответствующего 
алгоритма.

Одним из наиболее ценных результатов соревно-
ваний URGENT Challenge стал глубокий анализ про-
блем, связанных с качеством обучающих данных. Эти 
проблемы долгое время оставались «скрытыми» в тени 
архитектурных достижений, но именно они часто явля-
ются первопричиной низкой точности работы моделей. 
Исследование выявило несколько системных проблем, 
первая из которых — рассогласование полосы пропу-
скания. Во многих «высококачественных» речевых 
корпусах эффективная полоса пропускания не соответ-
ствует заявленной: файл, маркированный как 48 кГц, 
может иметь реальную верхнюю граничную частоту 
значительно ниже 24 кГц из-за особенностей оборудо-
вания записи или последующей обработки. Это приво-
дит к неявному смещению моделей, т. е. они обучаются 
ожидать определенное частотное распределение, ко-
торое отсутствует в тестовых данных. Вторая пробле-
ма — шум разметки. Даже в эталонных корпусах, таких 
как DNS Challenge, присутствуют артефакты и несоот-
ветствия, негативно влияющие на обучение: «чистые» 
референсные сигналы могут содержать фоновые шумы, 
искажения микрофона или ошибки синхронизации. 
Модель, обучаемая на таких данных, учится не только 
подавлять шум, но и воспроизводить артефакты. Третья 
проблема — неэффективность фильтрации: простые 
методы фильтрации на основе популярной неинтру-
зивной метрики качества — Deep Noise Suppression 
Mean Opinion Score (DNSMOS) не удаляют эффективно 
шумные семплы, поскольку DNSMOS оценивает отно-
сительное качество, а не бинарную «чистоту» сигна-
ла. Семпл с низкой громкостью или незначительными 
фоновыми шумами может получить низкую оценку 
DNSMOS, но быть вполне пригодным для обучения, 
тогда как семпл с артефактами кодирования имеет сред-
нюю оценку, но вносит систематическое смещение.

Эти наблюдения привели к методологическому 
сдвигу в сообществе SE. Вместо стремления к «иде-
ально чистым» данным (которые в реальности недо-
стижимы), исследователи обратились к разработке 
методов, устойчивых к шуму в обучающих данных. 
В рамках URGENT Challenge 2025 и 2026 участникам 
было предложено намеренно использовать потенциаль-
но зашумленные данные и разрабатывать стратегии их 
эффективного использования: от методов фильтрации 
до методов обучения, устойчивых к шуму в метках 
(label-noise robust learning), и техник обучения.

Обсуждение и перспективные направления

Выполненный систематический анализ современ-
ных нейросетевых методов SE позволяет не только 
констатировать впечатляющий прогресс, достигнутый 
за последнее десятилетие, но и выявить ряд фунда-
ментальных проблем, которые до сих пор остаются 
нерешенными. 

Несмотря на то, что современные SE-системы де-
монстрируют впечатляющие результаты на стандарт-

ных бенчмарках, их практическое применение по-преж-
нему ограничено рядом факторов. Первая и, возможно, 
наиболее значимая проблема — недостаточная обобща-
ющая способность моделей на реальные акустические 
условия. Модели, обученные на синтетических смесях 
речи и шума из ограниченного набора источников, ча-
сто показывают сильное падение качества при работе с 
записями, сделанными в неконтролируемых условиях. 
Соревнования по типу URGENT Challenge убедительно 
продемонстрировали, что универсальность остается 
недостижимой целью для большинства современных 
архитектур, и даже лучшие модели демонстрируют 
значительный разрыв в производительности между 
знакомыми и незнакомыми условиями.

Вторая проблема связана с перекрытием речи — 
ситуацией, когда одновременно говорят несколько че-
ловек. Большинство существующих SE-систем, осо-
бенно предназначенных для монокулярной обработки, 
практически не способны разделять перекрывающиеся 
голоса, что является критическим ограничением для ре-
альных сценариев, таких как встречи, переговоры или 
общественные места. Даже современные архитектуры 
на основе трансформеров и диффузионных моделей, 
показывающие отличные результаты при подавлении 
аддитивного шума, в условиях коктейль-вечеринки 
часто сохраняют лишь один из голосов или смешивают 
их в неразборчивый шум. Эта проблема требует прин-
ципиально иных подходов, возможно, с привлечением 
визуальной информации (например, видео с движением 
губ) или многоканальной обработки.

Третья проблема — вычислительная сложность 
современных высококачественных моделей. Диф
фузионные модели, обеспечивающие наилучшую 
естественность звучания, требуют десятков и сотен 
итераций для восстановления одного сигнала, что де-
лает их непригодными для использования в режиме 
реального времени. Трансформеры страдают от ква-
дратичной сложности. Даже относительно легковесные 
модели могут быть слишком тяжелыми для мобильных 
устройств с жесткими ограничениями по энергопо-
треблению и задержке. Хотя архитектуры на основе 
Mamba и xLSTM предлагают линейную сложность, они 
пока не достигли качества диффузионных моделей, а их 
эффективность для широкого спектра искажений еще 
требует подтверждения.

Концепция универсального SE, заложенная 
URGENT Challenge, требует создания моделей, спо-
собных одновременно бороться с множеством типов 
искажений: шумом, реверберацией, клиппированием, 
ограничением полосы, артефактами кодирования, по-
терями пакетов и ветровым шумом. Однако текущее 
состояние дел таково, что большинство моделей все 
еще проектируются и оптимизируются под один-два 
типа искажений. Расширение спектра задач часто при-
водит к ухудшению производительности на каждом 
отдельном типе.

Перспективным направлением является разработ-
ка адаптивных моделей, которые могут динамически 
изменять свое поведение в зависимости от обнаружен-
ного типа искажения. Также наиболее перспективными 
представляются три взаимосвязанных направления: 
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разработка легковесных архитектур (Mamba, xLSTM, 
дистиллированные модели) для работы на перифе-
рийных устройствах; создание универсальных моде-
лей, способных одновременно бороться с широким 
спектром искажений, возможно, на основе больших 
предобученных аудиомоделей; интеграция SE с гене-
ративными моделями и большими языковыми моделя-
ми для семантически-управляемого восстановления в 
экстремальных условиях. Параллельно должны разви-
ваться метрики, лучше коррелирующие с человеческим 
восприятием, и стандартизированные протоколы сбора 
данных, учитывающие многообразие языков, акцентов 
и акустических сценариев.

Заключение

Представлен систематический обзор современных 
нейросетевых методов улучшения качества речевых 
сигналов Speech Enhancement (SE), охватывающий эво-
люцию архитектурных подходов. За последнее десяти-
летие область SE пережила трансформацию от простых 
полносвязных и рекуррентных сетей до сложных ги-

бридных архитектур, сочетающих сверточные блоки, 
механизмы внимания, модели состояний и генератив-
ные компоненты. Анализ эволюции позволяет выделить 
две ключевые тенденции: движение от монолитных 
архитектур к гибридным (CNN, LSTM, xLSTM, транс-
формеры, Mamba, Conformer, DPRNN) и переход от 
чисто дискриминативных к гибридным дискримина-
тивно-генеративным системам, где дискриминативные 
модели обеспечивают высокое отношение сигнал/шум, 
но страдают от сглаживания, а генеративные диффу-
зионные модели дают наивысшую естественность, но 
медленны и подвержены артефактам.

Перспективные направления дальнейших исследо-
ваний включают создание легковесных моделей для 
мобильных устройств и слуховых аппаратов, разра-
ботку универсальных SE-систем для множества типов 
искажений, интеграцию SE с генеративными моделями 
и большими языковыми моделями для семантически-у-
правляемого восстановления. Область SE продолжает 
активно развиваться, и в обозримом будущем можно 
ожидать создания систем, способных эффективно ра-
ботать в любых акустических условиях.
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