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摘　要: 提出基于深层声学特征的端到端单声道语音分离算法, 传统声学特征提取方法需要经过傅里叶变换、离散

余弦变换等操作, 会造成语音能量损失以及长时间延迟. 为了改善这些问题, 提出了以语音信号的原始波形作为深

度神经网络的输入, 通过网络模型来学习语音信号的更深层次的声学特征, 实现端到端的语音分离. 客观评价实验

说明, 本文提出的分离算法不仅有效地提升了语音分离的性能, 也减少了语音分离算法的时间延迟.
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Abstract: An end-to-end single channel speech separation algorithm based on deep acoustic feature is proposed. The
traditional acoustic feature extraction methods require the Fourier transform, discrete cosine transform and other
operations. This will cause speech energy loss and long latency. In order to improve these problems, the original
waveform of the speech signal is used as an input to a deep neural network, deeper acoustic features of the speech signal
are learned through a network model. Objective evaluation shows that the proposed algorithm not only improves the
performance of speech separation effectively, but also reduces the time delay of speech separation algorithm.
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语音作为一项最为便捷的交流工具, 实现了人类

社会高效快速的信息交换, 成为人类文明的一个重要

助力. 然而在现实环境中, 感兴趣的语音信号通常会被

其他声源干扰, 严重损害了语音的可懂度, 降低了语音

交互的性能. 为了解决以上问题, 语音分离是最为关键

的技术之一.

语音分离是指从多个说话人的混合语音中分离得

到想要的语音数据, 源于著名的“鸡尾酒会问题”[1], 主

要是研究如何能够从混合的语音信号中同时得到目标

和干扰语音信号, 它在语音识别、残疾人助听领域具

有广泛的应用. 本文主要探究两个说话人混合的情况.

图 1 是语音分离技术的示意图, 图中左边的两张语谱

图分别是两个说话人的语音的语谱图, 经过混合后得

到中间的混合语音的语谱图, 而经过语音分离以后得
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到的是右边分离出的语音的语谱图. 从图 1 可以看出,
由于不同的说话人的语音的发音特性有差异和说话内

容、语速等不同, 以及语音信号这种时变信号本身具

有一定的短时平稳特性 ,  从而使得语音分离具有可

行性[2].
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图 1    语音分离技术示意图

 

语音分离作为一个重要的研究领域, 几十年来, 受
到国内外研究者的广泛关注和重视. 近年来, 监督性语

音分离技术取得了重要的研究进展, 特别是深度学习

的应用, 极大地促进了语音分离的发展. 在基于深度神

经网络的语音分离算法中, 特征提取是至关重要的步

骤 .  傅里叶变换域特征是最常用的语音分离特征 ,
Xu[3]、Huang[4]、Weninger[5]等使用傅里叶幅度谱或者

傅里叶对数幅度谱作为语音分离的输入特征. Wang等
在文献[6]中总结了 Gammatone滤波变换域特征, 并且

利用 Group Lasso的特征选择方法得到 AMS+RASTA-
PLP+MFCC 的特征组合. Chen 等在文献[7]中提取的

多分辨率特征MRCG具有明显的优势, 逐渐取代了组

合特征成为语音分离中最常用的特征之一. 然而以上

这些传统声学特征的提取需要经一系列复杂的操作,
会造成语音能量损失以及长时间延迟.

近年来, 端到端的方法已经用于语音识别、语音

合成和语音增强等语音任务中, 并在这些任务中取得

了较优的效果. Luo 等人在文献[8]中首次提出了基于

非负矩阵分解思想的端到端语音分离, 并取得了较优

的效果. 为了进一步说明端到端的方法在语音分离这

一方向的可行性, 本文提出以语音信号的原始波形作

为深度神经网络的输入, 通过网络模型来学习语音信

号的更深层次的深层声学特征, 实现端到端的语音分离.

1   基于传统声学特征的语音分离

语音分离旨在分离混合语音信号中的信号, 这个

过程能够很自然地表达成一个监督性学习问题[3–5]. 一
个典型的监督性语音分离系统通常通过监督性学习算

法, 例如深度神经网络, 学习一个从混合语音的传统声

学特征到分离目标的映射函数[9]. 算法 1为基于传统声

学特征的语音分离算法.

算法 1. 基于传统声学特征的语音分离算法

1) 时频分解, 通过信号处理的方法将输入的时域信号分解成二维的

时频信号表示;
2) 特征提取, 提取帧级别或者时频单元级别的听觉特征 (短时傅里

叶变换谱或者短时傅里叶功率谱等);
3) 模型训练, 利用大量的输入输出训练对通过机器学习算法学习一

个从混合语音特征到分离目标 (理想二值掩蔽或者理想比例掩蔽

等)的映射函数;
4) 波形合成, 利用估计的分离目标以及混合信号, 通过逆变换 (逆傅

里叶变换或者逆听觉滤波)获得目标语音的波形信号.

在提取传统声学特征时, 先要进行时频分解, 一般

都是将时域信号通过短时离散傅里叶变换 (Short-time
Fourier Transform, STFT)、离散余弦变换 (Discrete Cosine
Transform, DCT) 或者通过一些听觉滤波器组 (如
Gammatone滤波器组)得到二维的时频域表示. 在这个

过程中产生了两个问题. 一是忽略了在提取特征的过

程中造成语音的高频部分以及相位信息的损失, 以及

在变换过程中可能会引入虚假的信息, 从而对语音分

离的性能造成影响. 二是由于变换域中的有效语音分

离对高频分辨率的需求, 导致相对较大的时间窗口长

度, 对于语音通常超过 32 毫秒[3, 10–12], 音乐分离超过

90 毫秒[13]. 因为系统的最小延迟受 STFT 时间窗的长

度限制, 所以当需要非常短的延迟时, 这限制了此类系

统的使用, 例如电信系统或可听设备这类实时性系统.
克服这些问题的一种自然方法是直接建模时域中的信

号. 有研究结果表明, 语音原始波形相比基于傅里叶变

换的梅尔倒谱系数等特征, 在某些研究领域具有更好

的语音性能[14]. 所以本文选择以语音信号的原始波形

作为深度神经网络的输入, 通过网络模型来学习语音

信号深层次的深层声学特征 (Deep Acoustic Feature,
DAF), 实现端到端的语音分离.

2   基于深层声学特征的端到端语音分离

图 2是基于深层声学特征的端到端语音分离算法

的整体流程, 主要分为 4个部分: (1) 信号预处理, 对混

合信号的原始波形进行分段及规整. (2) 深层声学特征

提取, 提取时域信号的 DAF作为分离模型的输入. (3) 分
离模型, 训练分离模型得到各个信号的特征掩蔽值. (4) 信
号重建, 利用得到的信号的特征掩蔽值及混合信号的

DAF, 通过信号重建得到各个分离信号的时域波形.
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图 2    算法整体流程
 

2.1   信号预处理

数据预处理在许多机器学习算法中起着很重要的

作用, 如果输入的特征向量在整个训练集上均值接近

零, 那么模型的收敛速度会很快. 语音信号的预处理模

块包括两部分, 分段、规整.
首先将混合信号分成 K 段, 每段长度为 L, 再对每

段使用单元 L2 规整, Xk 是分段后的信号, 规整方式如下:

Xk−norm =
Xk

Xk
=

Xk√
XT

k Xk

=
Xk√√
L∑

i=1

X2
ki

(1)

单元 L2 规整即可以削弱时不变信道的影响, 还能

减少加性噪声的影响, 同时时域信号被缩放到相似的

动态范围内, 使得后续模型的学习过程也能取得较好

的效果.
2.2   深层特征提取

在基于深度神经网络的语音分离算法中, 语音分

离任务能够被表达成一个学习问题, 对于深度学习问

题, 特征提取是至关重要的步骤. 提取好的特征能够极

大地提高语音分离的性能[15].
针对传统声学特征提取方法需要经过傅里叶变

换、离散余弦变换等操作, 提取复杂特征作为输入, 会
造成能量损失的问题, 本文选择以语音信号的原始波

形作为深度神经网络的输入, 通过网络模型来学习语

音信号深层次的声学特征, DAF 提取过程如图 3所示.
 

输入 输出全连接层 全连接层

ReLU

σ

 
图 3    DAF 提取过程

 

在 DAF 的提取过程中, 参考语言建模[16]中的门限

卷积方法, 在第二层全连接层后引入门限机制如下:

h = ReLU(w1X+b1)⊙σ (w2X+b2) (2)

⊙
其中, ReLU 为线性整流函数, σ 为 Sigmoid 激活函数,
表示逐元素乘积操作. 引入门限机制可以控制模型中

的信息流动, 帮助模型的神经元之间有更加复杂的联

系. 相比于语音建模中的门限卷积, 本文中使用全连接

代替卷积操作, 虽然使用卷积操作能减少训练参数从

而缩短训练时间, 但是使用全连接操作能减少语音损

失的能量, 提取的特征也能更多地挖掘深层次的声学

特征, 提升语音分离的性能.
2.3   分离模型

双向长短时记忆网络 (Bi-derectional Long Short
Term Memory, BiLSTM) 结构能够有效抓住音频数据

中的长时依赖, 对语音建模非常有效[17,18]. 本文中, 分离

网络由 4 层深度 BiLSTM 后面接着一个全连接层构

成, 在第二层隐藏层的输出与第四层隐藏层的输出之

间增加了跳跃连接[19], 改善了多层网络反向传播的梯

度消散问题, 提升网络性能.
网络的输入是混合信号的 DAF, 网络的输出是各

个信号的掩蔽值. 已有研究证明在语音分离任务中把

掩蔽值 (mask)作为分离目标能显著地提高语音分离的

可懂度和感知质量. 其中, 最常使用的分离目标之一为

理想比例掩蔽 (Ideal Ratio Mask, IRM)[20]. 基于 IRM的

定义 ,  本文中使用的信号的掩蔽值 ,  特征比例掩蔽

(Feature Ratio Mask, FRM)的定义如下:

FRM =
DAFi

DAFmix
, i = 1,2 (3)

使用掩蔽值作为分离模型的输出比使用特征

DAF 的效果更好. 全连接层的激活函数为 Softmax 函

数. 为了加速训练进程及维持训练过程中的稳定性, 对
分离网络的输入即混合信号的 DAF 要进行层级归一化.
2.4   信号重建

将混合信号的 DAF 逐元素乘以各个信号的 FRM,
经过一层全连接层后. 得到规整的目标信号的时域波

形, 最后通过逆规整和整合, 重建各个信号的时域信号.
2.5   损失函数

网络模型的最终输出是估计的干净信号的时域波

形, 由于模型效果的重要评价指标之一是尺度不变信

噪比 (Scale-invariant Source-to-noise Ratio, SI-SNR)[8],
所以在这里不使用估计语音的时域波形和干净的时域

波形的均方误差, 而是基于 SI-SNR 来设计损失函数.
SI-SNR 的定义如下:

S target =

⟨
Ŝ ,S
⟩

S

∥S ∥2
(4)
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enoise = Ŝ −S target (5)

S I −S NR = 10log10

∥∥∥S target
∥∥∥2

∥enoise∥2
(6)

Ŝ

Ŝ

其中,  是估计的目标信号, S 是干净的目标信号, 注意

和 S 都要做均值为 0的归一化来确保尺度不变性. 由
于 SI-SNR 的值越大, 语音质量越好, 而在训练的过程

中使用梯度下降来训练模型 ,  所以实际的损失函数

loss 的定义取 SI-SNR 的倒数.

3   实验结果和分析

3.1   实验配置

华尔街日报语料库 (Wall Street Journal, WSJ0) 是
语音分离任务常用的数据集[11–13], 每条语音大约在 5 s
左右. 混合语音由随机选取 WSJ0 训练集 si_tr_s 中的

任意两个说话人, 以随机选取的 0–5 dB信噪比混合而

成, 最终形成 30 个小时的训练集和 10 小时的验证集.
测试集使用 WSJ0 的 si_dt_05 和 si_et_05 的未知说话

人以相同的混合方式产生, 最终生成 5小时的测试集.
实验中所使用的语音波形文件具有 8 kHz 的采样

频率. 分段时的长度 L=40 (5 ms), 每段之间有 50% 的

重叠, 提取的 DAF 长度为 500. 深度 BiLSTM采用 4层
隐藏层, 每层隐藏层的结点是 500, 在第二层隐藏层的

输出与第四层隐藏层的输出之间有跳跃连接, 最后一

层全连接层的结点数为 1000, 使用 Softmax激活函数.
在训练过程中, 使用随机初始化的网络, 采用的最小批

训练方法中每个最小批的训练集包含 128 个样本. 初
始的学习率设置为 1e–3, 当验证集上的损失在连续 3个
迭代次数 (epoch)没有降低时, 就将学习率设置为当前

学习率的一半 .  当验证集上的损失在连续 1 0 个

epoch 都没有降低时停止训练. 选用 Adam 优化函数,
Adam优化器的超参数具有很好的解释性, 通常无需调

整或仅需很少的微调 ,  适用于大规模数据及参数的

场景.
3.2   评价指标

本实验中采用的评价指标为 BSS-EVAL指标. BSS-
EVAL 工具箱通常用来评估模型的分离性能, 它是由

Vincent 等人在 2006 年提出的语音分离指标[21], 并开

源的语音分离评估工具箱, 广泛被研究者用于语音分

离评价中. 根据 BSS-EVAL 指标, 语音分离评估使用

3 个定量值分别是, 信噪干扰比 (Source to Interference

Ratio, SIR), 信噪伪影比 (Source to Artifact Ratio, SAR)
和信噪失真比 (Source to Distortion Ratio, SDR). 3个值

均是越高越好. 其中, SDR计算分离声音中存在多少总

失真, SDR 值越高表示语音分离系统整体上的失真越

小, 语音分离系统性能越好. SIR 直接比较非目标声源

噪音与目标声音的分离程度. SAR 是指在语音分离过

程中引入的人工误差, SAR值越高, 表明引入误差对语

音分离系统影响越小.
3.3   实验结果和分析

(1) 基于 DAF 的语音分离算法的效果

表 1为所提的基于 DAF 的语音分离算法在测试集

(3000条语音)上的分离语音的平均 SDR、SIR及 SAR
值, 分别为 11.60、22.58 和 12.38. 从客观评价指标来

看, 本文所提出的语音分离算法在测试集上的有效性.
 

表 1     测试集平均 SDR、SIR、SAR值
 

参数 SDR SIR SAR
数值 11.60 22.58 12.38

 
 

图 4 是本文所提语音分离算法在测试集 (3000 条

语音) 上的 SDR 值 (每条混合语音分离出来的两条语

音的 SDR 值取平均) 的分布. 其中分离后语音的 SDR
值大于 10 的有 75%, 分离效果很好, 语音质量清晰可

懂. SDR 值在 5 到 10 范围内的有 8%, 分离效果较好,
语音不够清晰, 但是可懂. SDR 值在 0 到 5 范围内的

有 10%, 分离效果一般, 不明显. SDR值<0的有 7%, 分
离效果差, 分离前与分离后没有差别. 经观察分析, 这
7%的混合语音, 混合的两个不同的说话人基本是同性

别并且发音特性较为相似, 导致分离算法在这部分数

据上处理效果不好.
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图 4    测试集上 SDR值分布

 

图 5 分别是混合语音、分离语音 1 和 2 的 DAF
的可视图. 从图中可以看出, DAF 中有一条条的类似于
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频谱图中的“声纹”的东西, 并且不同的说话人对应的

“声纹”的位置不同, 说明深度网络确实可以从语音的

时域信号中学习到不同说话人的声音特性并且能做出

相应的区分.
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图 5    语音 DAF 的可视图
 

图 6 是所提语音分离算法的一个效果示例, 每张

小图的上方是语音信号的原始波形, 下方是其对应的

语谱图. 图中左边的两张小图分别是测试集中的两个

说话人的语音, 以 0.27 dB的信噪比经过混合后得到中

间的混合语音, 右边是分离出的两个说话人语音, 分离

后的 SDR值分别为 14.20和 12.39. 无论是从客观评价

指标 SDR, 还是从主观地比较分离前后的语音原始波

形和语谱图, 均能看出所提出语音分离算法的有效性.
 

混合 分离

 
图 6    一个语音分离效果示例

 

(2) 不同声学特征的效果对比

在这一部分实验中, 为了探究本文使用的深层声

学特征的有效性, 与语音分离任务中最常用的传统声

学特征, 经过 STFT变换的 257维对数功率谱特征 (Log
Power Spectrum, LPS) 做对比. 同时为了验证 DAF 中

使用的门限机制的有效性, 与单独使用 ReLU、Sigmoid
激活函数做对比, 其他实验配置与 3.1小节的配置相同.

表 2为使用不同声学特征的测试集上的平均 SDR、
SIR 和 SAR 值. 使用门限机制 DAF、单独使用 ReLU
评价指标比使用 LPS 特征高, 说明使用网络去学习语

音信号深层特征比使用传统基于 STFT 的特征有效.
而单独使用 Sigmoid的深层特征比使用 LPS评价指标

低, 说明了提取深层特征中选取恰当激活函数的重要

性, 选取不当会导致没有传统特征效果好. 另外, 使用

DAF特征比使用单独 ReLU和单独使用 Sigmoid的评

价指标高, 说明本文所提出的深度声学特征中使用门

限机制的有效性.
 

表 2     不同声学特征的测试集平均 SDR、SIR、SAR值
 

声学特征 SDR SIR SAR
DAF 11.60 22.58 12.38
ReLU 11.29 21.07 12.15
Sigmoid 5.08 11.47 9.40
LPS 7.05 16.20 10.74

 
 

(3) 不同分离网络的效果对比

在这一部分实验中, 为了验证分离网络中使用的

BiLSTM的双向的有效性, 使用普通 LSTM(非双向)与
之做对比. 深度 LSTM网络有 4层隐藏层, 每层隐藏层

的结点为 1000. 其他实验配置与 3.1小节的配置相同.
表 3为使用不同分离网络 (BiLSTM vs 普通 LSTM)

在测试集上的平均 SDR、SIR和 SAR值. 使用 BiLSTM
比使用普通 LSTM 的分离网络的 SDR 值高了 5 左右.
因为普通 LSTM在时序上处理序列没有考虑未来的上

下文信息, 忽略了未来时刻的影响. 而使用 BiLSTM看

到未来信息对当前时刻的影响, 更适用于本算法中的

分离网络.
 

表 3     不同分离网络的测试集平均 SDR、SIR、SAR值
 

分离网络 SDR SIR SAR
BiLSTM 11.60 22.58 12.38

普通 LSTM 6.55 16.63 7.58
 
 

(4) 不同损失函数的效果对比

在本实验中采用了 1/SI-SNR的损失函数, 其他最

常用的损失函数是直接基于时域信号的最小均方差
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(Minimum Mean Squared Error, MMSE)损失函数, 直接

优化估计语音与干净语音的时域信号差. 该损失函数

定义如下:

E =
1
N

N∑
n=1

(
Ŝ n (xn,w,b)−S n

)2
+λ∥w∥2 (7)

Ŝ λ其中,  是估计的目标信号, S 是干净的目标信号,  是

L2 范数正则化系数. 在这一部分实验中, 为了验证本文

中使用基于 SI-SNR 损失函数的的有效性, 使用MMSE
损失函数与之做对比. 其他实验配置与 3.1小节的配置

相同.
表 4 为使用不同损失函数 (1/SI-SNR vs MMSE)

在测试集上的平均 SDR、SIR 和 SAR 值. 使用基于

SI-SNR 的损失函数比使用MMSE的 SDR值高了 4左
右. 因为 SI-SNR 本身就是评价语音分离效果的重要指

标, SI-SNR 越高则语音质量越高, 相对于直接优化语音

原始波形的损失, 使用基于 SI-SNR 的损失函数更适用

于本算法的模型优化.
 

表 4     不同损失函数的测试集平均 SDR、SIR、SAR值
 

损失函数 SDR SIR SAR
1/SI-SNR 11.60 22.58 12.38
MMSE 7.44 17.75 8.40

 
 

(5) 不同语音分离算法的效果对比

在这一部分实验中, 为了探究所提算法在语音分

离任务上的性能优劣, 使用目前四种具有代表性的语

音分离算法与之做对比 ,  分别为深度聚类 (Deep
Clustering, DC) 语音分离算法[10], 置换不变性 (Permu-
tation Invariant Training, PIT) 语音分离算法[11]、时域

语音分离算法 Tasnet[8]和在音乐分离任务上表现很好

的多任务 Chimera 模型[13]. 这四种方法中有基于时域

的方法, 也有基于频域的方法. 在测试集上的测试结果

如表 5所示. 这可以发现, 本文所提出的算法的在语音

分离任务上的有效性.
 

表 5     不同语音分离算法的测试集平均 SDR值
 

参数 本文算法 DC Chimera PIT Tasnet
SDR 11.6 10.6 10.8 10.0 11.1

 
 

(6) 时间延迟

在这部分实验中, 为了探究基于传统声学特征的

分离算法和本文所提算法的时间延迟, 选用最常用的

STFT 特征与之做对比, 实验结果如表 6 所示. 算法延

迟 T 等于建模所需的时域波形时间 T1、特征提取所需

的时间 T2、分离网络的时间 T3 和波形重建的时间

T4 的和. 实验中保证分离网络的结构相同, 即 T3 相同,
T4 与 T2 成正比. 所以实际的时间延迟由 T1 和 T2 决定.
实验所使用的 GPU 为 GTX1070. 在 8 kHz 的采样率

下, 提取 STFT特征时, 每帧的采样点数最少为 256, 对
应时域波形为 32 ms. 本文对 5 ms 的时域波形进行建

模, 通过模型对 5 ms提取 DAF特征的时间为 0.002 ms.
5.002 ms远小于 32 ms, 本文所提算法能极大地降低时

间延迟.
 

表 6     时间延迟实验 (单位: ms)
 

特征 T1 T2

DAF 5 0.002
STFT 32 -

4   总结与展望

本文提出了基于深层声学特征的语音分离算法,
该算法通过网络模型来学习语音信号的更深层次的深

层声学特征, 实现端到端的语音分离. 在实验部分, 选
取了 SDR、SIR 和 SAR 作为客观评价指标在 WSJ0
数据集上进行了一系列对比实验. 结果表明, 本文提出

的深层声学特征在语音分离任务中的有效性, 提出的

算法提升了语音分离的性能. 并且本文对 5 ms 的时域

波形进行建模, 极大地降低了时间延迟. 但是测试集中

仍然有 7% 的数据分离效果不好, 对于这部分发音特

性较为相似的语音分离任务, 是今后的研究重点.
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