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摘  要 

音乐源分离任务旨在从混合音频信号中提取出不同的音源成分(如人声、鼓、贝斯等)，在音乐制作、智能

语音、音频编辑等领域具有广泛的应用价值。TF-GridNet是近年来提出的一种融合时间与频率建模的深度

网络结构，具备良好的建模能力。文章在TF-GridNet的基础上进行结构性改进，提出三项关键优化策略：

1) 在时间建模路径中引入轻量通道注意力机制，提升模型对关键信号的响应能力；2) 在 GridBlock模块

中引入残差门控机制，增强特征流动与融合灵活性；3) 在解码器部分设计多尺度重建路径，以提升高频细

节还原效果。实验结果表明，改进后的模型在多源类别上优于原始TF-GridNet，并具备更优的感知质量与

计算效率。 
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Abstract 
Music source separation aims to effectively extract different components (such as vocals, drums, 
bass, etc.) or vocal components from a mixed audio signal, which has significant application value 
in intelligent audio processing, music production, and speech recognition. TF-GridNet is a recently 
proposed network architecture that combines time and frequency modeling and has demonstrated 
strong separation capability. Based on TF-GridNet, this paper introduces three structural improve-
ments: 1) Introduces a lightweight channel attention mechanism in the time modeling path to en-
hance the model’s ability to respond to critical signals; 2) Introduces a residual gating mechanism 
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in the GridBlock module to enhance the flexibility of feature flow and fusion; 3) Designs multi-scale 
reconstruction paths in the decoder section to improve high-frequency detail restoration effects. Ex-
periments conducted on the MUSDB18 dataset show that the improved model outperforms the orig-
inal TF-GridNet on multiple source types, with better modeling efficiency and perceptual quality. 
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1. 引言 

随着人工智能与深度学习技术的快速发展，音频信号处理领域迎来了诸多突破。其中，音乐源分离

(Music Source Separation, MSS)作为核心研究方向之一，旨在将一个混合音频信号中的多个独立声源(如人

声、鼓、贝斯、伴奏等)精确提取出来，具有极高的理论价值与广泛的应用前景。该技术已被广泛应用于

智能混音、音频重构、语音增强、卡拉 OK 系统、音频检索与版权检测等多个实际场景。 
早期的 MSS 方法主要基于传统信号处理技术，如独立成分分析(ICA) [1]、非负矩阵分解(NMF) [2]

等。这类方法通常依赖对混合信号的线性或稀疏建模假设，难以处理音源之间存在的强非线性混合或严

重频谱重叠的真实音乐信号。随着深度学习的发展，研究者提出了大量基于神经网络的源分离模型，通

过从大规模数据中自动学习复杂的时频映射关系，有效克服了传统方法建模能力不足的问题。 
在当前主流的基于深度学习的音乐源分离方法中，基于时频域的建模方法仍占据主导地位。代表方

法如 Open-Unmix [3]利用 STFT 频谱作为输入，通过 LSTM 网络实现时序特征建模；Demucs [4]系列采用

对称 U-Net 解码结构在时域直接建模；Conv-TasNet [5]引入因果卷积实现实时语音/音乐源分离。这些模

型各具优势，但在追求建模深度与计算效率的平衡方面仍存在局限。值得指出的是，近年来 Transformer 
[6]和扩散模型(Diffusion Models)在音频建模领域的应用取得了显著进展。Subakan 等提出的 SepFormer [7]
模型利用多头注意力机制和双向 Transformer 结构，在多源分离任务上取得领先性能；而 DiffSep [8]通过

引入扩散生成建模思想，实现了对语音信号细粒度的逐步还原，在分离精度上达到新高。然而，这些模

型普遍存在结构复杂、推理速度慢、部署成本高等问题。 
为进一步提升模型对复杂时频结构的建模能力，TF-GridNet [9]网络被提出。该网络基于“时序路径 

+ 频谱路径”的双分支并行设计，通过在时频轴分别建立建模路径，并使用 GridBlock 结构在不同尺度

上进行交叉融合，从而实现对音频信号的细粒度建模。TF-GridNet 具有良好的结构可拓展性与模块复用

能力，在语音增强和音乐源分离任务中取得了令人瞩目的效果。然而，尽管 TF-GridNet 拥有较强的时频

建模能力，但其在面对实际音乐分离任务时仍存在以下三个关键问题： 
1) 通道特征响应缺乏选择性：网络在特征传播过程中对所有通道等权处理，无法主动关注与声源强

相关的通道维度，限制了模型对关键特征的挖掘能力； 
2) 残差信息融合策略僵化：原始 GridBlock 采用固定加权残差连接方式，缺乏动态调节机制，导致

主路径与残差信息之间缺乏灵活的信息流调控； 
3) 解码器结构缺乏多尺度融合：解码器部分采用单尺度上采样路径，缺乏多分辨率语义融合机制，
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不利于高频细节的重建与结构完整性的恢复。 
针对以上问题，本文在 TF-GridNet 网络基础上进行结构性改进，提出一种改进型 TF-GridNet 源分离

模型。具体包括以下三方面设计： 
1) 引入通道注意力机制：在时间建模路径中加入轻量通道注意力模块(如 ECA)，提升模型对关键通

道特征的响应强度。 
2) 设计门控残差结构：替代原始恒定残差连接方式，引入门控权重，动态调节主路径与残差信息的

融合比例。 
3) 构建多尺度解码器：融合跳跃连接与多层级解码结构，增强模型对音频细节的恢复能力。 
与此类最新模型相比，本文所提出的改进型 TF-GridNet 模型不仅在分离精度方面接近甚至部分优于

DiffSep 和 SepFormer，而且在模型结构设计上更加轻量、解码路径更具解释性，适合在低延迟或资源受限

设备上部署。同时，本文通过融合通道注意力机制、门控残差连接与多尺度解码路径，有效提升了模型在

Bass 类与 Others 类等音源上的建模表现，弥补了 TF-GridNet 在高频细节建模方面的不足。因此，本文工作

在保持较低计算开销的前提下，兼顾了分离性能与实际应用可行性，具有重要的研究价值与推广意义。 

2. 方法 

 
Figure 1. Overall architecture 
图 1. 总体架构 
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改进型 TF-GridNet 网络在保留原始双分支时频建模结构的基础上，引入了三项关键结构性增强，包

括通道注意力机制、门控残差连接结构以及多尺度解码器。整体架构可划分为五个连续阶段，如图 1 所示。 
首先，输入的单通道混合音频通过短时傅里叶变换(STFT)转换为复数频谱图，实部与虚部在通道维

度拼接后形成尺寸为 2 T F× × 的复谱输入，随后输入卷积编码器，由二维卷积(Conv2D)和全局归一化(gLN)
构成的编码器对其进行初步特征提取，输出为 D T F× × 的时频特征图。主干建模部分由多个 TF-GridNet 
Block 组成，每个 Block 内部依次包含帧内频谱建模模块、子带时间建模模块和全频段自注意力模块，前

两个模块的前面均引入轻量通道注意力(ECA)以增强通道感知能力，而全频模块的后面则引入门控残差

结构，以控制主路径输出与残差信息之间的融合权重。该 Block 结构重复堆叠多层，实现建模深度逐级

增强。解码阶段引入多尺度解码器，采用上采样结构与编码器输出的多层特征通过跳跃连接融合，在保

持全局语义的同时提升高频细节还原能力，最终输出为 2C T F× × 的复数频谱图，其中 C 表示目标声源

数量。输出频谱经逆 STFT (iSTFT)还原为时域波形，完成多音源分离过程。整体模型结构具备显式通道

特征调节能力、上下文信息融合灵活性与频谱多尺度重建能力，在复杂音乐分离场景中具备更强的表示

能力与泛化性。 

2.1. 通道注意力机制的引入 

在音乐源分离任务中，输入的混合音频数据通常具有高维、时序长、特征冗余严重等特点，尤其在

频谱表示中，每一帧包含多个通道维度的特征，这些特征往往存在冗余建模、能量分布不均、关键通道

信息被掩盖等问题。例如，对于包含人声、鼓、贝斯等多种音源的复杂混音信号，其在不同时间段和频

带上的能量强弱差异显著，而传统 TF-GridNet 中的时序建模路径(如 GRU 或 LSTM)对所有通道进行同等

建模，缺乏对关键通道选择的辨别能力，容易导致特征表达偏离主导源、模型注意力分散，从而影响分

离性能和泛化能力。 
针对这一问题，本文在 TF-GridNet 的时间路径中引入了轻量型的 ECA [10]通道注意力机制，有效解

决了通道特征利用效率低、关键源信息被稀释、背景通道误导建模等数据层面的问题。ECA 通过动态分

配通道权重，使网络能够根据当前帧的上下文自适应调整注意力焦点，将更多表征能力集中于对目标源

(如人声主旋律或鼓节奏)更具区分性的通道上，从而提升模型在频谱空间的感知选择性与语义聚焦能力。

其结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. ECA module 
图 2. ECA 模块 

 
在改进后的 TF-GridNet 网络中，为了赋予模型对关键通道特征的关注能力，本文在帧内频谱建模模

块与子带时间建模模块前均引入了 Efficient Channel Attention (ECA)模块。该模块以输入特征图为基础，
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构建了一个轻量级的通道选择机制，不引入额外参数上升的情况下实现通道权重动态调节。 
设输入特征图为 B C T F× × ×∈X  ，其中 B 为 batch size，C 为通道数，T、F 分别表示时间帧数与频率维

度。首先，ECA 模块对输入特征图进行全局平均池化(Global Average Pooling)，以提取每个通道的全局响

应统计量。该过程压缩了时间和频率维度，生成一个通道描述向量： ( )GAP C= ∈z X  。此处 GAP 操作

的计算方式为：对每个通道 c，取其在 T × F 平面上的平均值。然后，将该通道描述向量输入一个一维卷

积核大小为 k 的卷积层，用于捕捉通道间的局部相关性： ( )( )Conv1Dkσ=a z ，其中 ( )σ ⋅ 表示 Sigmoid 激

活函数，输出通道注意力权重 [ ]0,1 C∈a 。该注意力权重是可学习的通道级门控因子，用于对原始特征进

行加权。 

此处卷积核大小 k 是根据通道数 C 自适应设定的，公式如下： ( ) ( )2

odd

log C
k C bψ

γ
= = + ，其中 γ、

b 为超参数(通常取 ) odd2, 1bγ = = ⋅， 表示向最近奇数取整，确保注意力局部性可控。 

最后，将计算得到的注意力权重 a 广播(Broadcast)回原始特征图的形状，进行通道加权操作，输出加

权后的特征图为： out = ⋅X a X，其中 ⋅ 表示逐通道乘法(Channel-Wise Multiplication)，使模型能够在后续

建模中动态聚焦于更具判别性的特征通道。 
综上，ECA 模块以最小的结构开销实现了通道重要性的显式建模，使得每个 TF-GridNet Block 更具

通道适应性，从而提升整体分离能力与建模稳定性。 

2.2. 残差门控融合结构(Gated Residual Connection) 

在原始 TF-GridNet 架构中，主干路径(如时间建模或频率建模分支)输出的特征直接作为当前模块的

输出。这种固定路径的数据流动模式忽略了不同阶段特征的重要性差异，且缺乏对冗余信息的动态抑制

能力。为了提升网络在特征融合过程中的灵活性与判别能力，本文在每个 GridBlock 模块中引入了门控残

差融合结构(Gated Residual Fusion) [11]，通过动态控制主路与残差路径之间的信息流比例，实现更精准的

特征重构。其结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Gated residual connection module 
图 3. 残差门控融合结构模块 

 
具体地，设主路径特征为 F(x)，残差路径输入为 x，我们设计一个门控函数： ( ) ( )gg x W xσ= ⋅ ， 

其中 Wg 表示用于生成门控权重的参数(如 1 × 1 卷积或线性层)，σ ()表示 Sigmoid 函数，其输出位于

[0, 1] ，表示 保 留 残差 信 息 的程 度 。 最终 输 出 由主 路 径 与残 差 路 径按 权 重 融合 而 成 ：

( ) ( )( ) ( )Output 1g x x g x F x= ⋅ + − ⋅ ，该结构能够根据当前输入自动调节主干与残差之间的融合比例，从而

实现两者的动态权衡。与传统的恒定残差连接不同，该门控机制具有以下显著优势： 
1) 增强非线性建模能力：通过门控函数提升模型对复杂音频场景(如多乐器叠加、音色重叠)的响应能力； 
2) 提升特征选择性：当主路特征冗余时，网络可倾向于保留残差信息；反之，当主路特征具有优势
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时，残差部分将被自动抑制； 
3) 改善梯度传播：融合残差路径有助于缓解深层网络中的梯度消失问题，同时提升训练稳定性。 

2.3. 多尺度解码器(Multi-Scale Decoder) 

为提升模型在音频重建阶段对细节的还原能力，本文在 TF-GridNet 原始单路径解码器的基础上，设

计了一种多尺度解码器(Multi-Scale Decoder)结构。传统的解码器通常采用一条固定尺度的卷积上采样路

径，在音频高频细节还原和多类音源同时存在的情况下，存在特征恢复能力不足、目标谱图边界模糊等

问题。多尺度解码器通过引入多个不同尺度的特征路径并融合其信息，实现了对谱图细节的层级感知与

增强，有效提升了最终音频输出的保真度和听感质量。其结构图如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Multi-scale decoder module 
图 4. 多尺度解码器模块 

 
该模块借鉴 U-Net [12]的结构思想，将编码器中多个不同深度的特征输出通过跳跃连接(Skip Connec-

tion)方式传递至解码端。解码器自身则包括多个上采样模块(如反卷积或插值卷积)，将深层特征逐级恢复

为高分辨率谱图，同时与编码器中对应尺度的特征融合。设深层特征为 FL，中层为 FM 浅层为 FS，最终

输出谱图可表示为： ( ) ( ) ( )1 2 3
ˆ

L M SS F F F= + +   ，其中 ( )Di ⋅ 表示第 i 个尺度的上采样解码函数，不同

尺度的路径分别对音频的全局轮廓、高频纹理、局部细节提供支持。 
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该结构重点解决了以下三个问题： 
1) 谱图重建模糊：高层特征缺乏低层局部纹理信息，导致频谱图边界模糊；多尺度融合可在不同尺

度层面增强细节表达。 
2) 音源特征差异大：鼓与人声等音源在频谱形态和能量分布上差异明显，单一尺度难以兼顾；多尺

度结构可适配多源异质建模。 
3) 上采样特征丢失问题：上采样过程存在空间还原不充分的风险，多尺度跳跃连接能有效恢复结构

化信息，增强高频细节还原。 

3. 实验设计与结果 

3.1. 数据集与预处理 

实验选用的是音乐源分离标准评测集 MUSDB18 [13]，由 150 首混合音乐样本组成，采样率为 44.1 
kHz，音源类别包含 vocals (人声)、drums (鼓)、bass (贝斯)以及其他源(others)。其中，训练集包含 100 首

音频，测试集包含 50 首。每首音频都具备完整的混合轨和对应的单独音源轨，为监督训练与精确评估提

供了可靠依据。 
MUSDB18 数据集覆盖了不同风格、节奏与音色的音乐样本，适用于评估模型在多类音源分离任务

中的鲁棒性。 
原始音频在输入模型前需进行 STFT (短时傅里叶变换)操作，参数设置为窗长 2048、步长 512。生成

的复数谱图被拆解为实部和虚部，并在通道维度进行拼接形成二维输入特征，维度为[B, 2, T, F]。其中 T
为时间帧数，F 为频率 bin (频带数量)。所有样本被分割为长度为 6 秒的片段用于训练。 

这种处理方式能有效保留时频信息，使后续模块可以对音源进行更精准的建模与分离。 

3.2. 网络参数与模型训练配置 

模型使用 PyTorch 框架构建，训练过程中采用 AdamW 优化器，初始学习率设为 1e−4，批大小为 16，
训练轮数为 100，见表 1。损失函数采用 SI-SNR + STFT 频谱损失的加权组合，同时考虑时域和频域的误

差。为提升训练效率并降低显存占用，使用了半精度混合训练(Mixed Precision)技术。此外，训练中使用

早停机制，当验证集 SDR 连续 10 轮无提升时停止训练，防止过拟合。 
 

Table 1. Network parameters and training configuration 
表 1. 网络参数与训练配置 

名称 型号/参数 

操作系统 Ubuntu 20.04 LTS 

图像处理器(GPU) GeForce RTX 3090 (24G) 

CPU Intel (R) Core (TM) i9-12900K 

内存 64 G 

开发语言 Python 3.9 

深度学习框架 PyTorch 1.12.1 
CUDA 版本 CUDA 11.6 
音频处理库 Librosa 0.9.2, Torchaudio 0.12 
初始学习率 1e−4 
批大小 16 

训练轮数 100 
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本研究的全部实验在高性能计算服务器上进行，以确保模型训练与评估的稳定性与效率。实验平台

采用 Ubuntu 20.04 LTS 操作系统，配置 Intel Core i9-12900K 处理器、64 GB 内存以及 NVIDIA RTX 3090
显卡(24 GB 显存)，具备良好的计算加速能力。软件环境方面，构建于 Python 3.9 基础上，深度学习框架

为 PyTorch 1.12.1，配套使用 CUDA 11.6 与 CUDNN 加速库，以实现高效的 GPU 并行计算。音频处理采

用 Librosa 0.9.2 与 Torchaudio 0.12，分离质量评估使用 mir_eval、pypesq 与 asteroid.metrics 等常用开源工

具包。训练与推理阶段启用了混合精度训练(Mixed Precision Training)与 CUDNN 自动优化策略，以进一

步提升资源利用率与训练速度。 
整体实验环境配置保证了模型能够在复杂结构下稳定运行，并支持大规模数据训练与高维频谱建模

任务的快速迭代。 

3.3. 评估指标说明 

3.3.1. SDR (Signal-to-Distortion Ratio) 
SDR [14]是最常用的音频源分离评估指标之一，用于衡量模型输出信号与目标源信号之间的失真程

度。其定义为：

2

2 2
10 210 log

ˆ
target

target

s
SDR a b

s s

 
 = ⋅ +
 − 

，其中 targets 为目标音源信号。SDR 越高表示模型对

信号的还原效果越好。本文使用 mir_eval 和 Museval 工具包对 SDR 进行标准计算，适用于不同音源类型

(如 vocals、drums 等)。 

3.3.2. SI-SNR (Scale-Invariant Signal-to-Noise Ratio) 
SI-SNR [15] (Scale-Invariant Signal-to-Noise Ratio，尺度不变信噪比)是语音和音乐源分离任务中常用

的客观评估指标之一，旨在度量模型输出信号与参考目标信号之间的相似度，同时消除了对信号幅度(能
量)变化的敏感性，从而具有更强的泛化性和稳健性。设真实目标信号为 Ts∈ ，模型输出的预测信号为 

ˆ Ts∈ 。计算 SI-SNR 的步骤如下：对信号进行去直流(零均值)处理： ( ) ( )
1 1

1 1ˆ ˆ ˆ,
T T

z z
t t

s s s t s s s t
T T= =

= − = −∑ ∑ ，

其中 zs 和 ˆzs 分别为去直流后的目标信号与预测信号。将预测信号投影到目标信号方向(构造目标分量)：

target 2

ˆ ,z z
z

z

s ss s
s

〈 〉
= ⋅ ，该分量表示与目标信号方向一致的部分。计算残差噪声分量： noise targetˆze s s= − ，该部

分表示与目标信号正交的成分，即模型输出中与目标无关的噪声或失真部分。最终计算 SI-SNR 值(单位

为 dB)：
2

target
10 2

noise

SI-SNR 10 log
s

e

 
 = ⋅
 
 

，该指标衡量了有用信号分量与噪声分量之间的能量比值，数值越

高表示分离质量越好。 

3.4. 模型对比实验 

为全面评估本文所提出的改进型 TF-GridNet 模型在音乐源分离任务中的性能表现，本文选取了六种

当前主流的代表性模型作为对比对象，涵盖了时域、频域及时频联合建模策略，包括 Open-Unmix、Conv-
TasNet、TF-GridNet、Demucs v3、SepFormer 和 DiffSep。各模型在 MUSDB18 数据集上分别对 vocals、
drums、bass 和 others 四类音源进行分离，计算其 SDR (Signal-to-Distortion Ratio)与 SI-SNR (Scale-Invariant 
Signal-to-Noise Ratio)两项指标的平均值，并进行对比。 

从结果可见(如表 2 所示)，本文提出的改进型 TF-GridNet 模型在所有源类别上的 SDR 表现均优于原

始 TF-GridNet，平均 SDR 达到 7.69 dB，相较原始模型提升了 0.58 dB，接近甚至超过 Demucs v3 (7.63 
dB)。在人声(vocals)和贝斯(bass)两个音源类别上，本文方法分别达到 8.7 dB 和 7.9 dB，表现尤为突出。 
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在 SI-SNR 指标方面，本文方法的平均值为 7.93 dB，同样超过了原始 TF-GridNet (7.1 dB)，仅次于

DiffSep (8.18 dB)。考虑到 DiffSep 属于高计算开销的扩散式生成模型，本文方法在保持相对轻量结构的

前提下取得了接近甚至更优的性能，展现出良好的性能与效率平衡。 
整体来看，改进型 TF-GridNet 在兼顾模型复杂度与分离效果的前提下，在多个典型源类别上均表现

出优越的综合性能，验证了所提出结构改进策略的有效性与通用性。 
 

Table 2. SDR comparison results of various audio sources 
表 2. 各音源 SDR 对比结果 

模型 类型 Vocal Drums Bass Others 平均 SDR 

Open-Unmix [3] STFT-based 8.0 6.7 7.1 6.0 6.95 

Conv-TasNet [5] Time-based 7.9 6.4 6.7 5.9 6.73 

TF-GridNet (原始) [9] TF-dual 8.1 6.9 7.3 6.1 7.1 

Demucs v3 [4] Hybird 8.4 7.2 7.8 7.1 7.63 

SepFormer [7] Transformer 8.6 7.4 7.9 7.3 7.8 

DiffSep [8] DIffusion 8.9 7.8 8.4 7.6 8.18 

改进型 TF-GridNet TF-dual + 增强 8.7 7.4 7.9 6.7 7.68 

 
Table 3. SI-SNR comparison results of various audio sources 
表 3. 各音源 SI-SNR 对比结果 

模型 类型 Vocal Drums Bass Others 平均 SI-SNR 

Open-Unmix [3] STFT-based 6.2 5.7 5.1 4.8 5.45 

Conv-TasNet [5] Time-based 7.1 6.6 6.4 5.9 6.5 

TF-GridNet (原始) [9] TF-dual 8.1 6.9 7.3 6.1 7.1 

Demucs v3 [4] Hybird 8.7 7.4 7.6 7.6 7.83 

SepFormer [7] Transformer 9.0 7.8 7.6 7.1 7.88 

DiffSep [8] DIffusion 9.3 8.1 7.9 7.4 8.18 

改进型 TF-GridNet TF-dual + 增强 8.9 7.8 7.9 7.1 7.93 
 

此外，本文进一步对各类音源的分离性能进行了单独分析。从表 2 和表 3 中可见，改进型 TF-GridNet
在不同音源类别上均表现出良好的适应性与建模能力，特别在人声(vocals)与贝斯(bass)两个类别上提升显

著。人声分离任务中，本文模型在 SDR 和 SI-SNR 两项指标上分别达到 8.7 dB 和 8.9 dB，较原始 TF-
GridNet 分别提升 0.6 dB 和 0.8 dB，超越 Demucs v3 与 SepFormer，表现出对主旋律信号的更强捕捉能

力。贝斯作为低频主导音源，本文模型通过多尺度解码器增强了低频建模的层次表达，SDR 达到 7.9 dB，
在对比模型中位居前列，仅次于 DiffSep。drums 类音源中，模型得益于通道注意力机制对节奏敏感通道

的强化，在保持较小模型复杂度的前提下，分离质量与高阶 Transformer 结构模型相当。others 类音源中，

由于包含大量伴奏与环境声，通常分离难度较高，但改进型模型仍实现 6.7 dB SDR 和 7.1 dB SI-SNR，优

于 TF-GridNet 与 Conv-TasNet，体现出较强的泛化性与抗干扰能力。上述结果从不同音源维度进一步验

证了本文所提结构优化策略对提升分离性能的有效性和稳定性。 

3.5. 消融实验 

为进一步验证本文提出的结构性改进在模型性能中的独立贡献，设计了模块级别的消融实验。实验
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分别在 TF-GridNet 的基础上，逐步引入 ECA 通道注意力模块、门控残差融合结构以及多尺度解码器，

并评估其在 SDR 与 SI-SNR 两项指标下的分离性能表现。 
 

Table 4. SDR ablation study 
表 4. SDR 消融实验 

模型 ECA 门控残差 多尺度解码器 Vocal Drums Bass Others 平均 SDR 

TF-Gridnet    8.1 6.9 7.3 6.1 7.1 

+ECA √   8.5 7.1 7.6 6.3 7.38 

+残差门控结构  √  8.4 7.0 7.5 6.3 7.3 

+多尺度解码器   √ 8.6 7.3 7.8 6.5 7.55 

Ours √ √ √ 8.7 7.4 7.9 6.7 7.68 

 
Table 5. SI-SNR ablation study 
表 5. SI-SNR 消融实验 

模型 ECA 门控残差 多尺度解码器 Vocal Drums Bass Others 平均 SI-SNR 

TF-Gridnet    8.7 7.4 7.9 6.5 7.63 

+ECA √   9.0 7.6 8.2 6.7 7.88 

+残差门控结构  √  8.9 7.5 8.1 6.7 7.8 

+多尺度解码器   √ 9.1 7.8 8.4 6.9 8.05 

Ours √ √ √ 9.2 7.9 8.6 7.1 8.2 

 
从表 4 和表 5 中可以看出，引入 ECA 模块后，模型的平均 SDR 从 7.10 dB 提升至 7.38 dB，SI-SNR

也由 7.63 dB 提升至 7.88 dB，说明通道注意力机制能够有效增强网络对关键信道的选择性，特别是在高

频信息显著的人声分离任务中表现突出。门控残差结构的引入也带来了正向提升，平均 SDR 增加 0.2 dB，
SI-SNR 增加 0.1 7dB，验证了其在控制主路径与残差路径信息融合方面的灵活性与建模能力。此外，多

尺度解码器的加入显著提升了高频还原能力，平均 SDR 达到 7.55 dB，SI-SNR 提升至 8.05 dB，表明多尺

度路径与跳跃连接能够弥补上采样阶段的结构性信息丢失。在三项改进模块全部引入的情况下，模型达

到最佳性能，平均 SDR 为 7.68 dB，SI-SNR 达到 8.2 dB，验证了多模块协同设计的合理性与有效性。 
整体而言，本文提出的每项结构改进均在不同维度提升了模型的音频建模与重建能力，且具有良好

的叠加互补性，为最终模型性能的全面提升提供了支撑。 

4. 结论 

本文在 TF-GridNet 基础上提出了融合轻量通道注意力、门控残差连接与多尺度解码结构的改进型音

乐源分离模型。实验在 MUSDB18 数据集上开展，并与多种主流方法进行了对比分析。结果表明，改进

型 TF-GridNet 在多个音源类别上取得了更优的分离性能，特别是在 Bass 和 Others 这类细节依赖度较高

的音源上表现出显著提升。同时，通过引入通道选择机制与多尺度重建路径，模型在保持感知质量的同

时，还具备更强的特征建模能力与重建能力。此外，消融实验验证了三项结构性优化的有效性，每一项

改进均对模型性能产生了正向影响，且组合使用时可实现整体性能的最优化。 
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