
 

 

面向卷积混叠环境下的盲源分离新方法
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摘    要   卷积混叠环境下的盲源分离 (Blind source separation, BSS)是一个极具挑战性和实际意义的问题. 本文在独立

分量分析框架下, 建立非负矩阵分解 (Nonnegative matrix factorization, NMF)模型, 设计新的优化目标函数, 通过严格

的数学理论推导, 得到新的模型参数更新规则; 并对解混叠矩阵进行标准化处理, 避免幅度歧义性问题; 在源信号的重构阶

段, 通过实时更新非负矩阵分解模型参数, 避免源信号的排序歧义性问题. 实验结果验证了所提算法在分离中英文语音混叠

信号、音乐混叠信号时的有效性和优越性.
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盲源分离 (Blind source separation, BSS)是指 在对混叠信道信息未知的情况下, 仅根据接收的混

叠信号分离出源信号[1−2]. 盲源分离起源于经典的“
鸡尾酒会问题”[3], 即在酒会派对上, 多人同时说话,
利用麦克风接收混叠的语音信号, 通过设计盲源分

离方法可以把接收到的混叠信号独立地分离出来.
由于盲源分离方法只需要根据接收信号就可以分离

出源信号, 因此, 具有独特的分离特性. 目前, 已经

应用于多个领域, 例如: 音频信号处理[4−5]、生物信号

处理[6−8]、图形信号处理[9−10]、故障盲检测[11−12] 等领

域. 在音频信号处理中, 由于接收的混叠语音信号

伴随着回响以及噪声等一系列不确定因素, 给源信

号的分离带来了很大的困难.
盲分离是信号处理领域中一种高效的信号分离

方法, 传统的盲分离方法是基于线性的混叠模型而

设计的[13−15]. 然而, 线性混叠模型并不能很精确地模

拟现实问题, 进而发展了卷积混叠模型, 由于卷积

模型可以更好地描述实际问题, 所以目前在卷积混

叠模型下研发盲源分离算法成为了主流. 主要分为

三类: 超定卷积混叠、正定卷积混叠、欠定卷积混
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叠. 即, 当源信号数目小于传感器数目时是超定混

叠; 当源信号数目等于传感器数目时是正定混叠;
当源信号数目大于传感器数目时是欠定混叠. 针对

这三种混叠, 也有相应的论文. 例如, 基于奇异值分

解的超定混叠盲源分离[16], 考虑的是不含噪声的线

性混叠模型, 利用互信息与微分熵的关系, 提出基

于独立分量分析的代价函数, 推导了一般梯度学习

算法. 基于时频掩蔽技术的正定混叠盲源分离算法[17],
考虑的是不含噪声的卷积混叠模型, 其代价函数基

于最大化对数似然估计. 基于超平面法矢量的欠定

盲源分离算法[18], 以及基于平行因子分解的欠定混

叠盲源分离算法[19] 等. 然而, 在盲解卷问题中, 存在

两个主要问题: 一是幅度歧义性问题; 二是排序歧

义性问题. 幅度歧义性指的是在每个时频点上所估

计的源信号的增益大小不确定; 排序歧义性指的是

在每个时频点上所估计的源信号顺序发生混乱, 难
于与源信号顺序保持一致. 针对幅度歧义性问题,
盲源分离的最小失真原理[20] 是比较成熟的方法, 而
且幅度歧义性问题不如排序歧义性问题那么严重.
针对排序歧义性问题, 比较流行的解决方法是基于

方向到达估计排序算法和频率间相关排序算法[21−22].
此外, 还有一种基于 Tucker张量分解方法, 利用耦

合频率消除卷积盲源分离中的排序歧义性[23]. 但是,
到目前为止, 所提出的算法只是在一定程度上缓解

了排序歧义性所带来的盲源分离性能问题, 仍然没

有有效手段可以彻底解决排序歧义性问题.

L1/2

L0 L1

Lp (0 ≤ p < 1)

p

p

如何设计更好的优化算法提高盲分离性能一直

是盲源分离研究的关键. 时频域方法是比较流行的

方法[24−26], 它利用短时傅里叶变换把时域上的卷积

混叠信号转换到频域上进行分离. 然后, 把分离后

的源信号利用逆短时傅里叶变换转换到时域上, 从
而实现分离. 常用的稀疏分析方法在盲源分离中发

挥重要作用[27−28], 利用信号在时频域上的稀疏性, 假
设在每个时频点上有且只有一个源成分是活跃的,
设计相应的稀疏盲源分离算法重构源信号. 目前,

 范数正则化在稀疏性中扮演重要角色[29−30], 它
可以平衡  范数与  范数之间的稀疏性. 同时, 为
了获得更加稀疏的表示,     范数正则化

通过调整参数  值来近似真正的稀疏补偿项 [31−32],
从而提高源信号的分离性能. 然而, 参数  的值不

是固定的, 需要根据具体数据集进行适当的调参来

获得最优解.
非负矩阵分解 (Nonnegative matrix factoriza-

tion, NMF)是当前流行的一种分离方法[33−35], 文献 [36]
将独立向量分析与非负矩阵分解相结合, 设计了一

种正定卷积混叠盲分离算法. 文献 [37−38]将期望最

大化与非负矩阵分解相结合, 设计了欠定卷积混叠

信号的盲分离. 文献 [39]设计了一种快速多通道非

负矩阵分解盲分离方法. 上述方法主要是基于低秩

空间协方差模型设计的. 而基于满秩空间协方差模

型的方法在解决盲分离问题中也发挥了重要作用[40−41].
另外, 张量分解理论[42] 作为非负矩阵分解的拓展,
已应用于盲分离问题中[43−44]. 然而, 该类方法由于计

算复杂度较高, 导致计算速度较慢.
为了突破传统盲分离算法的局限性, 本文设计

一种新的面向卷积混叠环境下的盲源分离算法. 通
过设计带权重的非负矩阵分解模型, 基于 Itakura-
Saito散度, 结合了独立分量分析和非负矩阵分解,
构建新的代价函数. 通过严格的数学理论推导和优

化求解, 获得新的模型参数更新规则, 在每次迭代

更新过程中对解混叠矩阵进行标准化处理, 可以避

免幅度歧义性问题; 在源信号的重构阶段, 通过实

时更新非负矩阵分解模型参数, 并将信号源的空间

特性在所有频点上联合优化, 从而在每个时频点上

更好地重构源信号, 避免了排序歧义性问题. 同时,
假设源信号在每个时频点上满足独立复高斯分布,
在独立分量分析框架下, 源信号的协方差矩阵为对

角化矩阵, 对其建立带权重的非负矩阵分解新模型,
利用梯度下降法得到非负矩阵分解模型参数更新规

则, 降低了计算复杂度, 提高了算法的计算速度.
本文的创新点概括如下:
1) 设计一个新的优化目标函数, 推导出新的模

型参数更新规则, 并给出严格的数学理论证明, 进
而提出一种高效的卷积盲源分离算法.

2) 在独立分量分析框架下, 建立非负矩阵分解

新模型, 对解混叠矩阵进行实时更新学习, 避免了

排序歧义性问题, 提高了盲源分离性能, 同时降低

了计算复杂度.
本文实验数据来自于公开的音频信号公共数据

集, 实验测试了中文语音混叠信号、英文语音混叠

信号、以及音乐混叠信号在不同混响下的盲源分离

性能, 通过对比几种目前比较流行的盲源分离算法,
验证了本文所提算法的有效性以及优越性.

本文的结构安排如下: 第 1节主要介绍卷积混

叠系统模型; 第 2节是本文的核心部分, 详细介绍

了所提算法的具体细节, 并给出严格的数学理论推

导, 设计了新的盲源分离算法; 第 3节给出详细的

仿真实验以及对实验结果进行分析; 第 4节对本文

做总结, 并对未来工作进行展望. 

1    卷积混叠系统模型

考虑多通道时域卷积混叠信号模型
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x(t) = A ∗ s(t) + v(t) =

L−1∑
τ=0

A(τ)s(t− τ) + v(t) (1)

∗ t = 1, · · · , T
x(t) = [x1(t), · · · , xp(t)]

T p t

s(t) = [s1(t), · · · , sQ(t)]T Q

A(τ) τ L

v(t) σ2

x(t) s(t)

其中,   代表卷积, 时间变量  是连续的,
 是用  个传感器在时刻  记

录的混叠信号,   是  个源

信号,   是在时间延迟  下的混叠系统,   是空

间脉冲响应长度,   是均值为零、方差为  的高

斯白噪声. 卷积混叠信号盲源分离是指仅根据接收

到的混叠信号 , 分离得到源信号 .
为了解决上述卷积混叠信号盲源分离问题, 使

用短时傅里叶变换将时域卷积混叠信号模型 (1) 转
换到频域, 得

xfn = Afsfn + vfn (2)

f = 1, · · · , F n = 1, · · · , N
xfn = [x1, fn, · · · , xp, fn]

T sfn = [s1, fn,

· · · , sQ, fn]
T x(t) s(t)

Af vfn

其中,   是频点指数,   是时

间窗指数,   和 

 分别是混叠信号  和源信号  的短

时傅里叶变换,   是混叠矩阵,   是包括高斯白

噪声在内的模型近似误差.
假设空间脉冲响应长度远远小于短时傅里叶变

换窗函数长度, 则式 (2) 的线性近似模型是成立的.
同时, 假设在每个时频点上的源是相互独立的, 满
足复高斯分布, 噪声是平稳的、且与源信号相互独立.

x(t)

xfn

sfn

s(t)

本文的目标: 在时频域上, 设计卷积盲源分离

算法, 仅根据在时域上接收到的混叠信号 , 利用

短时傅里叶变换得到 , 在频域上分离得到源信

号 . 然后, 利用短时傅里叶逆变换获取时域源信

号 , 从而实现源信号的盲分离. 

2    卷积混叠信号盲源分离算法

P = Q

Af Wf = A−1
f

假设传感器的数目等于源信号数目, 即 ,
混叠矩阵  是可逆的, 定义解混叠矩阵 ,

则分离的源信号可表示为

sfn ≈ yfn = Wfxfn (3)

即

xfn = W−1
f yfn (4)

计算下式

Xfn = xfnx
T
fn =

(Afsfn + vfn)(Afsfn + vfn)
T =

Afsfns
T
fnA

T
f +Afsfnv

T
fn +

vfns
T
fnA

T
f + vfnv

T
fn (5)

(·)T其中,   是 Hermitian转置, 假设在每个时频点

上的源成分与噪声是相互独立的, 则式 (5) 可以近

似为

Xfn = X̂fn = Afsfns
T
fnA

T
f = AfD

T
fnA

T
f (6)

Xfn

(f, n) X

Dfn = sfns
T
fn

其中,   是 Hermitian正定矩阵, 它表示在时频

点  处观测信号的瞬时协方差,   是一个四阶

张量, 假设源信号在每个时频点上满足独立复高斯

分布, 在独立分量分析框架下, 源信号的协方差矩

阵  是 Hermitian正定的对角化矩阵,

可表示为

Dfn =


dfn, 1 0 · · · 0

0 dfn, 2
. . .

...
...

. . .
. . . 0

0 · · · 0 dfn,Q

 (7)

Dfn针对  中的对角线的非负元素, 对其建立带权重

的非负矩阵分解新模型, 可得

dfn, q =
∑
k

zqktfkvkn (8)

zqk ∈ {0, 1} k

q zqk = 1

zqk = 0 tfk vkn T ∈ RF×K
≥0

V ∈ RK×N
≥0 k = 1, · · · , K

K N F FK +KN ≪
FN

其中,   是一个潜在变量, 它表示第  个

基是否属于第   个源, 如果属于, 则  , 否则

;   和  分别是基矩阵  和激活

矩阵  的非负元素,   是指数,

 被设置为比  和  小很多的值, 即 

, 它的估计可利用自动相关性判定方法获得[45].
因此, 这是一个低秩近似.

Xfn X̂fn根据  和  的 Itakura-Saito散度

dIS(Xfn|X̂fn) =
Xfn

X̂fn

− ln
Xfn

X̂fn

− 1 (9)

把式 (5) 和式 (6) 代入式 (9) 中, 得

dIS(Xfn|X̂fn) =
xfnx

T
fn

AfDT
fnA

T
f

− ln
xfnx

T
fn

AfDT
fnA

T
f

− 1 =

xfnx
T
fn

AfDT
fnA

T
f

+ ln(det(AfD
T
fnA

T
f )) −

ln(xfnx
T
fn)− 1 (10)

定义代价函数

F =
∑
f, n

(
tr

(
xfnx

T
fn

AfDT
fnA

T
f

)
+

ln(det(AfD
T
fnA

T
f ))

)
+ const (11)

tr det const其中,   代表矩阵的迹,   代表行列式,   是

常数项. 通过最小化式 (9), 假设源信号在每个时频
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Wf = A−1
f

点上满足独立复高斯分布, 对相互独立的源进行建

模. 把式 (4) 和  代入式 (11) 中, 得

F =
∑
f, n

(
tr

(
W−1

f yfny
T
fn(W

T
f )

−1

W−1
f Dfn(WT

f )
−1

)
+ ln | detW−1

f | +

ln(detDfn) + ln | det(WT
f )

−1|

)
+ const =

∑
f, n

(
tr

(
yfny

T
fn

Dfn

)
+ 2 ln | detW−1

f | +

ln(detDfn)

)
+ const =

∑
f, n

(∑
q

|yfn, q|2

dfn, q
− 2 ln | detWf | +

∑
q

ln dfn, q

)
+ const

(12)

把式 (8) 代入式 (12) 中, 得

F =
∑
f, n

(∑
q

|yfn, q|2∑
k

zqktfkvkn
− 2 ln | detWf | +

∑
q

(
ln
∑
k

zqktfkvkn

))
+ const (13)

zqk tfk

vkn

通过最小化代价函数 (13) 可以推导得到 ,  
和  的更新规则. 然而, 式 (13) 中的第一项是个

凸函数, 第二项是个凹函数, 整体是一个非凸的优

化问题, 求解相对困难.
因此, 针对式 (13) 中的第一项凸函数, 利用詹

森 (Jensen) 不等式, 得

1∑
k

zqktfkvkn
≤
∑
k

α2
fn, k

zqktfkvkn
(14)

αfn, k ≥ 0
∑

k αfn, k = 1

αfn, k = (zqktfkvkn)/(
∑

k′ zqk′tfk′vk′n)

其中, 辅助变量  且满足 . 当

且仅当  时, 等

号成立.
针对式 (13) 中的第二项凹函数, 利用切线不

等式, 得

ln

∑
k

zqktfkvkn

βfn
≤

∑
k

zqktfkvkn

βfn
− 1 (15)

变形为

ln

(∑
k

zqktfkvkn

)
− lnβfn ≤

1

βfn

∑
k

zqktfkvkn − 1

(16)

即

ln

(∑
k

zqktfkvkn

)
≤ 1

βfn

∑
k

zqktfkvkn + lnβfn − 1

(17)

βfn ≥ 0 βfn =∑
k′ zqk′tfk′vk′n

其中 ,  辅助变量  ,  当且仅当    

 时, 等号成立.

然后, 定义代价函数 (13) 的辅助函数

F ≤ F+ =
∑
f, n

(∑
q, k

|yfn, q|2α2
fn, k∑

k

zqktfkvkn
− 2 ln | detWf | +

∑
q

(
1

βfn

∑
k

zqktfkvkn + lnβfn − 1

))
+ const

(18)

zqk tfk

vkn

因此, 非凸的优化问题转化为凸优化问题, 通

过最小化式 (18), 利用梯度下降法可得到 ,  

和  的更新规则.

首先, 令

∂F+

∂zqk
=
∑
f, n

(
−
|yfn, q|2α2

fn, k

z2qktfkvkn
+

tfkvkn
βfn

)
= 0 (19)

即 ∑
f, n

tfkvkn
βfn

=
1

z2qk

∑
f, n

|yfn, q|2α2
fn, k

tfkvkn
(20)

变形得

zqk =

√√√√√√√
∑
f, n

|yfn, q|2α2
fn, k

tfkvkn∑
f, n

tfkvkn

βfn

(21)

αfn, k = (zqktfkvkn)/(
∑

k′ zqk′tfk′vk′n) βfn =∑
k′ zqk′tfk′vk′n zqk

把  ,    

 代入式 (21), 得  的更新规则如下

zqk ← zqk

√√√√√√
∑
f, n

|yfn, q|2tfkvkn

(
∑
k′

zqk′ tfk′vk′n)
2∑

f, n

tfkvkn∑
k′

zqk′ tfk′vk′n

(22)

zqk ← zqk/
∑

q′ zq′k
∑

q zqk = 1其中, 计算 , 使得 .

同理, 令

∂F+

∂tfk
=
∑
n, q

(
−
|yfn, q|2α2

fn, k

zqkt2fkvkn
+

zqkvkn
βfn

)
= 0 (23)

∂F+

∂vkn
=
∑
f, q

(
−
|yfn, q|2α2

fn, k

zqktfkv2kn
+

zqktfk
βfn

)
= 0 (24)

即
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∑
n, q

(
zqkvkn
βfn

)
=

1

t2fk

∑
n, q

(
|yfn, q|2α2

fn, k

zqkvkn

)
(25)

∑
f, q

(
zqktfk
βfn

)
=

1

v2kn

∑
f, q

(
|yfn, q|2α2

fn, k

zqktfk

)
(26)

变形得

tfk =

√√√√√√√
∑
n, q

( |yfn, q|2α2
fn, k

zqkvkn

)
∑
n, q

(
zqkvkn

βfn

) (27)

vkn =

√√√√√√√
∑
f, q

( |yfn, q|2α2
fn, k

zqktfk

)
∑
f, q

(
zqktfk

βfn

) (28)

αfn, k = (zqktfkvkn)/(
∑

k′ zqk′tfk′vk′n) βfn =∑
k′ zqk′tfk′vk′n tfk vkn

把  ,    

 代入式 (27) 和式 (28), 得  和 

的更新规则分别如下

tfk ← tfk

√√√√√√√√√
∑
n, q

(
|yfn, q|2zqkvkn

(
∑
k′

zqk′ tfk′vk′n)
2

)
∑
n, q

(
zqkvkn∑

k′
zqk′ tfk′vk′n

) (29)

vkn ← vkn

√√√√√√√√√
∑
f, q

(
|yfn, q|2zqktfk

(
∑
k′

zqk′ tfk′vk′n)
2

)
∑
f, q

(
zqktfk∑

k′
zqk′ tfk′vk′n

) (30)

Wf yfn, q = wf, qxfn, q然后, 为了得到  的更新规则, 把  

代入式 (18) 中, 得

F+ =
∑
f

(∑
q

wT
f, qVf, qwf, q − 2 ln | detWf |

)
+ const

(31)

其中,

Vf, q =
1

N

∑
n

xfnx
T
fnα

2
fn, k∑

k

zqktfkvkn
(32)

const Wf  是与  相互独立的项. 对于式 (31), 令

∂F+

∂wT
f, q

= Vf, qwf, q − 2
∂

∂wT
f, q

ln | detWf | = 0 (33)

利用矩阵对数的微分矩阵公式得

∂

∂Wf
ln | detWf | = W−1

f (34)

因此, 式 (33) 可以用向量形式表示为

wT
f, lVf, qwf, q = δlq (35)

其中,

δlq =

{
1, l = q

0, l ̸= q
(36)

即

wT
f, qVf, qwf, q = 1 (37)

wT
f, lVf, qwf, q = 0 (l ̸= q) (38)

等价于 

wT
f, 1

...

wT
f, q−1

wT
f, q

wT
f, q+1

...

wT
f,Q


Vf, qwf, q =



0

...

0

1

0

...

0


(39)

可写作

WfVf, qwf, q = 1q (40)

1q q

wf, q

其中,    为第    个元素是 1 的单位列向量. 可得

 为

wf, q = (WfVf, q)
−11q (41)

wf, q为了满足式 (37), 可得  的更新规则如下

wf, q ←
wf, q√

wT
f, qVf, qwf, q

(42)

wf, q

另外, 为了避免估计的源信号出现幅度歧义性

问题, 可以在每次迭代过程中标准化 , 即

wf, q ←
wf, q√

1
FN

∑
f, n

|yfn, q|
(43)

yfn, q ←
yfn, q√

1
FN

∑
f, n

|yfn, q|
(44)

Wf同时, 用单位矩阵作为  的初始化. 从而得到频域

上分离的源信号为

ŝfn ≈ yfn = Wfxfn (45)

s(t)

最后, 利用短时傅里叶变换的逆变换得到时域上的

源信号 . 算法 1概述了本文所提的卷积混叠信

号盲源分离算法流程.
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     算法 1. 卷积混叠信号盲源分离算法

x(t)输入. 卷积混叠信号 .

ŝ(t)输出. 分离的源信号 .

x(t)

xfn

1) 对混叠信号  进行短时傅里叶变换, 得到频域上

的混叠信号 ;

2) 定义代价函数 (11)和辅助函数 (18);

zqk tfk vkn Wf = 13) 随机初始化模型参数 ,  ,  ,  , 利用以

下更新准则更新模型参数:

zqk　　a) 利用式 (22)更新 ;

tfk　　b) 利用式 (29)更新 ;

vkn　　c) 利用式 (30)更新 ;

wf, q　　d) 利用式 (42)更新 ;

yfn, q　　e) 利用式 (44)更新 ;

　　f) 重复步骤 a) ~ e), 直至收敛为止.

ŝfn4)利用式 (45)分离得到频域上的源信号 ;

ŝfn

ŝ(t)

5)利用逆傅里叶变换, 把频域上的源信号  转换到时

域上, 得到 . 

3    仿真实验与结果分析

RT60

为了验证所提算法的有效性, 分别测试中文语

音混叠信号、英文语音混叠信号、音乐混叠信号. 为
了很好地模拟现实的混响环境, 创建一个可人工控

制的空间脉冲响应的房间, 混响时间  定义为反

射声线强度比直达声线强度低 60分贝所需的时间[46]

RT60 =
24 ln(10)V

c
6∑

i=1

Si(1− β2
i )

(46)

V c

βi Si i

RT60

其中 ,    表示模拟房间的体积 ,    是声音的速度

(340 m/s),   和  分别表示第  面墙反射系数和表

面积. 通过任意改变  值可以控制不同的混响

环境来更好地模拟现实环境, 其值越大, 说明环境

越复杂, 源信号的分离就越困难.
同时, 为了评价各类算法的盲源分离性能, 选

择 SDR (Source-to-distortion ratio) 和 SIR (So-
urce-to-interference ratio) 作为源信号分离性能评

价准则[47], 它们是一种已经公开建立的源信号分离

质量比较评价技术, 可以很好地衡量每个算法分离

源信号的能力. 其值越大, 说明分离性能越好.
另外, 为了说明所提算法的优越性, 对比几种

目前比较流行的盲源分离算法: 满秩算法 (Full-
Rank)[40], 体积最小化交替优化算法 (Volume min-
imization alternating optimization, VolMin-
AO)[48], 低秩非负矩阵分解算法 (Rank1-NMF)[36],
以及校正块 Tucker-2分解算法 (Rectified block
Tucker-2 decomposition, RBTD)[23]. 其中, Full-
Rank算法是通过构建空间协方差模型, 设计模型

参数估计算法. VolMin-AO算法是在协方差域利用

凸几何数学理论设计一种体积最小化交替优化算

法. Rank1-NMF算法是结合独立向量分析和非负

矩阵分解理论设计的一种正定混叠信号盲源分离算

法. RBTD算法是通过构建一个张量框架消除排序

歧义性问题, 进而设计一种卷积混叠信号盲源分离

算法. 这几种流行的盲源分离算法是从不同的角度

考虑问题, 在音频信号处理中发挥各自的优势. 通
过与这些算法进行对比, 可以很好地反映所提算法

的先进性和优越性. 

3.1    实验一. 中文语音混叠信号盲源分离

RT60

首先, 测试中文语音信号混叠情况下的盲源分

离, 数据集来自国内公共数据集[49], 选择其中两组

中文语音信号进行卷积混叠, 具体信息如表 1所示,
混响时间设置为 100 ms ~ 350 ms, 实验结果如图 1、
图 2所示, 这与我们初期预想是相符合的, 随着混

响时间  的增长, SDR和 SIR的值呈现逐渐减

小的趋势. 显然, 混响时间变长给分离性能带来了

很大的影响, 特别是在较高混响下, 分离性能急剧

下降. 但是, 相比于其他算法, 所提算法还是具有更

好的分离效果.

  
表 1    两组中文语音源信号

Table 1    Two groups of Chinese speech sources

中文数据 源信号 时长

语音 1 IC0936W0131 5 s

语音 2 IC0936W0134 5 s
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图 1   中文语音混叠信号盲源分离 SDR性能对比

Fig. 1    SDR performance comparison for BSS of
Chinese speech mixtures 

3.2    实验二. 英文语音混叠信号盲源分离

其次, 测试英文语音信号混叠情况下的盲源分
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离性能, 数据集来自于国外公共数据集[50], 选择其

中两组英文语音信号进行卷积混叠, 如表 2 所示,
混响时间设置为 100 ms ~ 350 ms, 实验结果如图 3、
图 4所示, 同样, 随着混响时间的增大, 盲分离性能

降低, 当混响时间达到 200 ms时, 算法的分离性能

已经明显地下降, 对比于其他算法, 本文所提算法

的盲源分离性能一直具有一定的优越性.
然而, 在高混响环境下, 算法的分离性能明显

下降, 说明在分离英文语音卷积混叠信号时, 在低

混响下效果显著, 对高混响环境比较敏感. 主要是

因为混响时间的增长带来强烈的回声, 因此, 算法

对高混响的鲁棒性有待进一步改进. 

3.3    实验三. 音乐混叠信号盲源分离

为了验证所提算法在音乐混叠信号中的应用, 测
试音乐信号混叠情况下的盲源分离, 数据集同样来自

于国外公共数据集[50], 选择其中两组音乐信号进行卷积

混叠, 如表 3所示, 混响时间设置为 100 ms ~ 350 ms,
实验结果如图 5、图 6所示, 可见所提算法的分离性

能明显优于其他算法. 同时, 对比于实验二中的英

文语音混叠信号盲源分离情况, 该算法对音乐混叠

信号的盲源分离性能相对较好, 特别是在混响时间

超过 200 ms时, 盲源分离性能依然较好, 说明此算

法在分离音乐混叠信号时比分离英文语音混叠信号

具有更好的效果.
  

表 3    两组音乐源信号

Table 3    Two groups of music sources

音乐数据 源信号 时长

音乐 1 dev1_wdrums_src_1 11 s

音乐 2 dev1_wdrums_src_3 11 s

  

3.4    实验四. 噪声对算法盲分离性能的影响

以上实验都是在无噪声的环境下做的测试, 为
了测试高斯白噪声对算法盲分离性能的影响, 对实

验一中的中文语音卷积混叠信号添加一组高斯白

噪声, 选择信噪比 (Source-to-noise ratio, SNR) 在
10 dB ~ 35 dB之间进行测试. 因为算法在低混响

 
表 2    两组英文语音源信号

Table 2    Two groups of English speech sources

英文数据 源信号 时长

语音 1 dev1_female3_src_1 10 s

语音 2 dev1_female3_src_2 10 s
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图 2    中文语音混叠信号盲源分离 SIR性能对比

Fig. 2    SIR performance comparison for BSS of
Chinese speech mixtures
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图 3    英文语音混叠信号盲源分离 SDR性能对比

Fig. 3    SDR performance comparison for BSS of
English speech mixtures
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图 4    英文语音混叠信号盲源分离 SIR性能对比

Fig. 4    SIR performance comparison for BSS of
English speech mixtures
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RT60 = 100 ms下效果最好, 所以选择混响时间为 ,
实验结果如图 7、图 8所示, 对于有噪声的语音混叠

信号, 所提算法的盲分离性能仍然明显超过其他的

对比算法, 说明所提算法对于有噪声的语音混叠信

号的盲分离有较好的鲁棒性.

RT60 = 100 ms

同时, 为了验证噪声对音乐信号盲分离性能的

影响, 对实验三中的音乐卷积混叠信号添加一组高

斯白噪声, SNR设置为 10 dB ~ 35 dB, 混响时间

为 , 实验结果如图 9、图 10所示, 对
于有噪声的音乐混叠信号的盲分离, 所提算法仍然

具有更好的分离性能, 说明所提算法对有噪声的音

乐混叠信号盲分离也有较好的鲁棒性. 

3.5    实验结果分析

通过以上实验结果发现, 所提算法在分离卷积
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图 5    音乐混叠信号盲源分离 SDR性能对比

Fig. 5    SDR performance comparison for
BSS of music mixtures
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图 6    音乐混叠信号盲源分离 SIR性能对比

Fig. 6    SIR performance comparison for
BSS of music mixtures

 

 

10 15 20 25 30 35
SNR /dB

2

4

6

8

10

12

14

16

18

SD
R

 /
dB

Full-Rank
VolMin-AO
Rank1-NMF
RBTD
Proposed

 

图 7    噪声对语音信号盲分离 SDR性能的影响

Fig. 7    Effect of noise on SDR performance for
BSS of Chinese speech mixtures

 

 

10 15 20 25 30 35
SNR /dB

4

6

8

10

12

14

16

18

20

SI
R

 /
dB

Full-Rank
VolMin-AO
Rank1-NMF
RBTD
Proposed

 

图 8    噪声对语音信号盲分离 SIR性能的影响

Fig. 8    Effect of noise on SIR performance for
BSS of Chinese speech mixtures
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图 9    噪声对音乐信号盲分离 SDR性能的影响

Fig. 9    Effect of noise on SDR performance for
BSS of music mixtures
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Xfn X̂fn

混叠语音信号时具有很好的效果, 在处理音乐信号

时具有更好的分离性能, 主要是因为非负矩阵分解

模型更适合于音乐混叠信号. 特别是在低混响环境

下, 算法的盲分离性能明显优于其他对比算法; 同
时在低噪声环境下, 所提算法具有较好的鲁棒性.
所提算法的计算复杂度主要集中于矩阵乘积, 本文

假设源信号在每个时频点上满足独立复高斯分布,
在独立分量分析框架下, 源信号的协方差矩阵是

Hermitian正定的对角化矩阵, 可表示为式 (7), 计
算过程中非对角元素全为零, 计算复杂度主要来

源于主对角元素的乘积, 由源信号数目决定, 这样

减少了矩阵乘积带来的计算复杂度. 另外, 设计的

优化目标函数 (11) 是基于 Itakura-Saito散度, 通
过最小化  与  的 Itakura-Saito散度, 利用源

信号在每个时频点上满足独立复高斯分布, 对相互

独立的源进行建模. 模型参数更新方式的推导过程

是利用梯度下降法进行的, 这样可以提高计算速度.

RT60 = 400 ms

然而, 在高混响下, 盲源分离性能受到很大影

响; 在高噪声环境下, 源信号淹没于噪声中, 分离将

更加困难. 本文考虑音乐混叠信号的盲源分离, 选
择混响时间为   的高混响环境, 以及

信噪比 SNR为 5 dB的高噪声环境, 其分离结果对

比如表 4所示, 可见在高混响、高噪声环境中, 所提

算法的优势不太明显. 所以, 所提算法的优势是分

离低混响、低噪声的特定环境下的卷积混叠信号,
盲源分离性能比目前比较流行的算法具有更好的效

果. 针对高混响、高噪声的卷积混叠信号盲源分离

问题, 由于混叠环境的复杂性和不确定性, 导致所

提算法的分离性能下降, 这是该算法的局限性, 需
要进一步优化.

另外, 本文提出的卷积混叠盲源分离算法不仅

适用于线性混叠模型, 还适用于卷积混叠模型. 从
理论上说, 本文假设混叠矩阵是可逆的, 在超定情

况下仍然满足, 只需要利用主成分分析技术降维即

可, 所以本文所提算法也适用于超定情况. 在实际

应用中, 当传感器的数目大于或等于源信号的数目

时, 该算法仍有一定的实用性. 例如, 在语音信号采

集过程中使用的是全方位麦克风传感器进行收集.
当然, 当传感器的数目小于源信号的数目时, 即在

欠定混叠下, 该算法受到限制. 针对欠定卷积混叠

下的研究也是当下盲分离研究的难点, 作者也在积

极开展这方面的研究. 

4    结论

本文主要针对卷积混叠音频信号盲源分离问

题, 提出一种高效的盲源分离新算法. 通过实时更

新解混叠矩阵和非负矩阵分解模型参数, 避免时频

域上出现的排序歧义性问题, 提高了盲源分离性能.
大量的音频信号实验结果证明了该算法具有良好的

分离性能, 优于目前流行的盲分离算法的分离性能.
特别是在低混响和低噪声环境下, 该算法具有明显

的盲分离优势.
另外, 本文考虑的是时不变卷积混叠系统, 要

求源信号的位置是固定不变的, 如会议室中的语音

信号、录音棚中的音乐信号等应用场景. 而在实际

复杂环境中, 源信号的位置常常是移动的, 同时伴

随高混响、高噪声等不确定因素, 针对这种时变的

卷积混叠系统, 在未来的科研工作中, 需要寻找更

好的解决方案, 用新眼光新思路看问题, 设计鲁棒

性、自适应性更好的盲源分离方法.
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