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多说话人分离与目标说话人提取的研究现状与展望

鲍长春， 杨 雪

（北京工业大学信息科学技术学院语音与音频信息处理研究所，北京  100124）

摘 要： 语音分离作为语音信号处理领域的前沿技术，具有重要的研究价值和广阔的应用前景。通常，

麦克风拾取的信号包含有多个说话人的语音、噪声和混响。为了提升用户的听觉体验以及后端设备的

处理性能，需要对混合信号进行语音分离。语音分离起源于著名的鸡尾酒会问题，旨在从混合信号中

分离出说话人的语音信号。近年来，研究人员提出了大量的语音分离方法，显著提升了分离性能。本

文对这些语音分离方法进行了系统的归纳和总结。首先，根据目标说话人的辅助信息利用与否，将语

音分离方法分为两大类，即多说话人分离与目标说话人提取；其次，从传统到基于深度学习的角度，分

别对多说话人分离和目标说话人提取两类方法进行详细介绍；最后，讨论了当前语音分离领域面临的

一些挑战，并对未来的研究方向进行展望。
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Abstract： As a cutting-edge technology in speech signal processing， speech separation has significant 
research value and broad application prospects. Typically， the signal captured by the microphones contains 
speech signals from multiple speakers， noise and reverberation. To improve the user experience and the 
performance of backend devices， it is necessary to perform speech separation. Speech separation originated 
from the well-known cocktail party problem. It aims to separate the speech signals from the mixed signal. 
In recent years， researchers have proposed a large number of speech separation methods， which have 
significantly improved separation performance. This paper systematically reviews and summarizes these 
methods. First， based on whether the auxiliary information of the target speaker is leveraged， speech 
separation is divided into two categories， i. e.， multi-speaker separation and target speaker extraction. 
Second， these methods are introduced in detail， following the progression from conventional approaches to 
deep learning-based techniques. Finally， the existing challenges in speech separation are discussed and 
prospective research in the future are highlighted.
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引   言

语音是人们交流沟通最重要、最自然的方式之一。近年来，随着语音信号处理技术的日益成熟和

新一代信息技术的飞速发展，语音的应用范围与应用前景也变得愈加广阔，多种语音产品现已涉足实

时通信、个人助手、智能安防和电商零售等不同领域。在不同的应用场景中，麦克风拾取到的信号通常

包含有多个说话人的语音、噪声与混响，而用户或设备往往只需要其中的一个或多个语音信号，因此，

需要进行语音分离［1‑5］，即从混合信号中分离出一个或多个说话人的语音信号。

语音分离的研究已有半个多世纪的历史，早在 1953 年，英国的认知科学家 Colin Cherry 就提出了著

名的“鸡尾酒会问题”（Cocktail party problem， CPP）［6］，即在参加鸡尾酒会时，即便所处的声学场景中充

斥着交谈声、背景音乐以及餐具碰撞声等，人们依旧能够听清并理解当前所关注的说话人讲述的内容，

并且可以将注意力在不同说话人间进行切换。虽然人们可以轻而易举地处理鸡尾酒会问题，但长时间

处于嘈杂环境中极易使人产生听觉疲劳。此外，现有技术尚无法有效地处理鸡尾酒会问题，即无法选

择性地听取不同说话人的语音，为此需要对混合信号进行语音分离，从而为后续处理语音信号提供

可能。

作为语音信号处理中的一项前端技术，语音分离具有极为重要的研究意义以及十分广阔的应用前

景。在语音识别领域，随着智能家居、便携式设备和车载语音控制系统的涌现，人机语音交互变得日益

常态化，为人们的日常生活与工作带来了许多便利。然而，实际应用场景中，多个说话人语音的重叠、

噪声与混响的存在将导致智能设备的识别性能显著降低，严重影响用户的使用体验，而利用语音分离

技术，可以大大提高复杂声学场景中智能语音设备的识别率，达到提升系统性能的目的，使其能够更好

地为人们提供服务。在通信领域，为提高传输速率，往往需要从语音信号中提取参数，并对所提参数进

行编码传输，然而多个说话人语音的重叠以及噪音与混响的存在可能导致参数无法准确提取，最终影

响编解码语音的质量。经过语音分离处理后，语音信号的质量以及可懂度将大大提高，从而可以有效

减轻用户的听觉疲劳。此外，对于听力障碍的患者而言，语音分离显得尤为重要，只有依靠助听设备对

环境噪声和干扰声源的抑制，听力障碍患者才能获得较好的听感，从而与他人进行较为顺畅的沟通交

流，减弱患者认知能力和言语能力下降等不利影响。

本文对现有语音分离方法进行了归纳总结。首先，本文对语音分离的基本概念进行阐述，并根据

目标说话人的辅助信息利用与否，将其分为多说话人分离和目标说话人提取两类；其次，从传统到深度

学习的角度，分别对这两类方法进行详细介绍；最后，本文对语音分离的现有挑战进行讨论，并对未来

的研究方向进行展望。

1 语音分离的基本概念  

实际场景中，麦克风拾取到的信号通常包含有多个说话人的语音信号、噪声与混响。以单个麦克

风为例，其拾取的混合信号可表示为

y =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i = 1

S

a i ∗x i + n = ∑
i = 1

S

z i + n                                        ∄A tgt

a tgt∗x tgt + ∑
l = 1

S - 1
a l ∗x l + n = z tgt + ∑

l = 1

S - 1
z l + n      ∃A tgt

（1）

式中：y 为麦克风拾取的混合信号；ai为第 i个说话人与麦克风之间的房间冲击响应；xi为第 i个说话人的

纯净语音信号；n 为加性噪声；zi为麦克风拾取的第 i 个说话人的语音信号；S 为混合语音中的说话人数

量；符号“*”代表卷积运算；Atgt为目标说话人的辅助信息；符号“∄”表示该辅助信息不存在；atgt为目标说

话人与麦克风之间的房间冲击响应；xtgt为目标说话人的纯净语音信号； al为第 l个非目标说话人与麦克
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风之间的房间冲击响应；xl为第 l个非目标说话人的纯净语音信号；ztgt为麦克风拾取的目标说话人的语

音信号；zl为麦克风拾取的第 l个非目标说话人的语音信号；符号“∃”表示目标说话人的辅助信息存在。

语音分离旨在从混合信号中分离出说话人的语音信号。根据目标说话人的辅助信息利用与否，语

音分离可以分为两类，即多说话人分离（Multi‑speaker separation， MSS）与目标说话人提取（Target 
speaker extraction， TSE）。图 1 给出了两类语音分离的示意图，其中，图 1（a）为多说话人分离，它无法

利用目标说话人的信息，因此需要将多个说话人的语音信号从混合语音信号中分离开来。多说话人分

离的数学模型可表示为

{ x̂ i| i = 1，2，…，S }= { x̂1，x̂2，…，x̂S } = M MSS ( y )= M MSS (∑i = 1

S

z i + n) （2）

式中：x̂ i 为分离得到的第 i 个说话人的语

音信号；｛x̂ i|i=1，2，…，S｝为分离得到的 S

个说话人语音信号的集合；MMSS（·）表示

多说话人分离对应的映射关系，即将混合

信 号 y 映 射 为 多 个 说 话 人 的 语 音 信 号

｛x̂ i|i=1，2，…，S｝。多说话人语音分离的

典型应用场景包括多说话人语音识别和

说话人日志等。

图 1（b）为目标说话人提取，与多说话

人分离不同，目标说话人提取可以利用目

标说话人的辅助信息，因此只需将目标说

话人的语音信号从混合语音信号中分离出来。目标说话人提取的数学模型可表示为

x̂ tgt = M TSE ( y | A tgt )= M TSE ((z tgt + ∑
l = 1

S - 1
z l + n) | A tgt ) （3）

式中：x̂ tgt 为提取到的目标说话人语音信号；MTSE（·）表示目标说话人提取对应的映射关系，即利用目标

说话人的辅助信息 Atgt，将混合信号 y 映射为目标说话人的语音信号 x̂ tgt。目标说话人提取的典型应用

场景包括目标说话人语音识别、个性化用户体验和说话人情感分析等。

2 多说话人分离  

自“鸡尾酒会问题”提出以来，多说话人分离的研究已有半个多世纪的历史，研究人员提出了许多

不同类型的方法。根据是否使用深度神经网络，多说话人分离方法可以分为传统多说话人分离方法与

基于深度学习的多说话人分离方法两类。

2. 1　传统多说话人分离方法　

根据分离原理不同，传统多说话人分离方法主要有计算听觉场景分析、隐马尔可夫模型、非负矩阵

分解和盲源分离。在这些方法中，通常假定说话人数量是已知的。

2. 1. 1　基于计算听觉场景分析的方法　

计算听觉场景分析（Computational acoustic scene analysis， CASA）［7］的核心思想是利用计算的方式

模拟人类听觉感知的过程，即模拟听觉系统对混合信号的分割与重组。计算听觉场景分析同样可分为

分割阶段与重组阶段，其基本框图如图 2 所示。分割阶段包括听觉外围模块、特征提取模块与中层表示

模块，而重组阶段对应场景组织模块。在分割阶段，听觉外围模块用于模拟基底膜和听神经系统的工

图 1　两类语音分离示意图

Fig.1　Schematic diagrams of two kinds of speech separation
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作机理，利用耳蜗模型实现了从一维混合信号到二维时频谱的变换；特征提取模块从二维时频谱中提

取基频、起始与终止等线索；中层表示模块利用提取到的线索将混合信号分解为由时频点组成的片段，

每一片段对应着某个声学事件在听觉场景中的局部描述，不同的分割方式（如周期性、平滑性等）可以

联合起来对时频谱进行分割［8］。在重组阶段，场景组织模块将来自同一声源的片段重组到一起形成听

觉流，听觉流对应着声学事件在听觉场景中的整体描述，组织过程可分为同时组织与顺序组织。其中，

同时组织将处于同一时刻但不同频率范围的片段组织到听觉流中，而顺序组织将片段按照时间先后顺

序依次组织到听觉流中［9］。

在处理混合信号时，计算听觉场景分析模拟了人类听觉系统的处理机制，通过提取基于听觉感知

的特征，使其在分离过程中展现出良好的直观性与可解释性，且该方法无需依赖大量标注数据进行训

练。然而，计算听觉场景分析通常需要进行复杂的时频分析和特征提取，并包含多个独立的处理模块，

这使得系统难以进行整体优化。此外，该方法主要依赖于低层次的听觉感知特征，难以有效利用信号

中的高层次语义信息进行分离，从而在某些复杂场景中表现不足。

2. 1. 2　基于隐马尔可夫模型的方法　

阶乘隐马尔可夫模型（Factorial hidden Markov model， FHMM） ［10］是一种应用于多说话人分离的

经典模型，它是具有多个马尔可夫链的隐马尔可夫模型。隐马尔可夫模型的观测值与状态变量间不存

在简单的对应关系，而是通过概率相联系。因此，隐马尔可夫模型中包含两个随机过程：第 1 个是马尔

可夫链，用以描述状态间的转移；第 2 个是各状态的输出，用以描述状态与观测值间的统计对应关系。

在隐马尔可夫模型中，状态间的转移是隐式的，对于某一观测序列，只能以概率的形式推断其所属的状

态，即状态将以随机的方式对外产生观测值。图 3 给

出了隐马尔可夫模型的示意图，其中，图 3（a）为基本隐

马尔可夫模型，图中 hk为 k 时刻的状态变量，yk为 k 时刻

的观测值。相比于该基本的隐马尔可夫模型，图 3（b）
所示的阶乘隐马尔可夫模型利用了更为复杂的状态变

量提升其表征能力，即模型的观测值与多个状态变量

相联系。若将阶乘隐马尔可夫模型用于多说话人分

离，则多个说话人可分别用多个隐马尔可夫模型进行

建 模 ，不 同 说 话 人 对 应 的 状 态 变 量 将 同 时 影 响 观

测值［11］。

在处理混合信号时，阶乘隐马尔可夫模型能够对多个说话人进行同时建模。作为一种概率模型，

阶乘隐马尔可夫模型为分离过程提供了清晰的统计解释。然而，由于阶乘隐马尔可夫模型需要同时处

理多个隐马尔可夫模型，且每个隐马尔可夫模型都包含多个状态与状态转移概率，这使得其计算复杂

度较高。此外，阶乘隐马尔可夫模型的分离性能高度依赖于对模型参数的准确估计，且该模型难以利

用高层次的语义信息。

2. 1. 3　基于非负矩阵分解的方法　

非负矩阵分解（Non‑negative matrix factorization， NMF）［12］的基本思想是将由混合信号得到的混合

图 2　计算听觉场景分析的基本框图

Fig.2　Diagram of computational acoustic scene analysis

图 3　隐马尔可夫模型

Fig.3　Hidden Markov model
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矩阵 V 分解为两个非负矩阵 W 与 H 相乘的形式，即

V = WH       W ≥ 0，H ≥ 0 （4）
式中：W 称为基矩阵；H 称为系数矩阵（也称为激活矩阵）。由于基矩阵 W 与系数矩阵 H 均为非负矩阵

（矩阵的各元素均取非负值），故矩阵 V 也为非负矩阵（又称为非负语谱）。因此，非负矩阵分解的对象

通常选为幅度谱或功率谱。此外，非负矩阵分解中不存在减法运算，是基于部分的表示，即基矩阵中的

向量是一些基向量，通过对这些基向量进行不同的线性叠加，即可得到不同的混合矩阵。非负矩阵分

解通常需要利用混合信号求解基矩阵 W 与系数矩阵 H，故可写为

min
W，， H

D (V |WH )      W ≥ 0，H ≥ 0 （5）

式中 D（·|·）为后者相较于前者的失真程度。同时求解基矩阵 W 与系数矩阵 H 十分困难，通常利用迭代

优化算法对两矩阵进行迭代求解。值得注意的是，在非负矩阵分解中，由于分解对象为非负矩阵，故通

常不考虑相位信息。此外，使用不同的失真测度、约束条件与先验假设，可以得到不同的非负矩阵分解

方法［13‑14］。

图 4 给出了两种情形下利用 NMF 进行多说话人分

离的原理框图。当说话人的纯净语音已知时，NMF 可

以利用这些纯净语音信号训练得到对应说话人的基矩

阵 W i，从而构成基矩阵 W=［W1，W2，…，WS］，即基矩阵

是已知的，只需利用混合语音信号求解系数矩阵 H 即

可，如图 4（a）所示；当部分说话人的纯净语音已知时，非

负矩阵分解则利用这些部分已知的纯净语音信号训练

说话人基矩阵，从而得到部分基矩阵［W1，W2，…， W i］，

此时，需要利用混合语音信号求解基矩阵的未知部分

［W i+1，W i+2，…，WS］与系数矩阵 H，如图 4（b）所示。

在处理混合信号时，NMF 方法将混合信号分解为

非负的基矩阵和系数矩阵。该分解方式使得每个分量

具有实际的物理意义，如基矩阵可以表示不同说话人的

频谱特征，而系数矩阵则表示不同说话人在不同时刻的

激活程度。此外，非负矩阵分解作为一种无监督学习方法，不需要用预先标注的数据进行训练，且其迭

代更新算法易于实现。然而，非负矩阵分解的结果高度依赖于初始基矩阵和系数矩阵的选择。如果初

始值选择不佳，算法可能会陷入局部最优解，从而无法找到全局最优解，进而影响分离的效果。此外，

NMF 主要依赖于低级别的频谱特征，难以捕捉到语音信号中的复杂语义信息，这限制了它在复杂场景

中的应用。

2. 1. 4　基于盲源分离方法　

盲源分离方法（Blind source separation， BSS）是一类十分重要的多说话人分离方法。其中，“盲”指

混合过程与各个声源均是未知的，即只能根据声源信号的统计特性，利用观测到的混合信号来分离出

不同的声源信号。独立成分分析（Independent component analysis， ICA）［15‑16］是最早出现的一种盲源分

离方法，其基本假设条件是多说话人间具有独立性。早期的独立成分分析考虑麦克风数目与说话人数

目一致的情况，多说话人的语音是瞬时混合的且混合信号中不包含噪声，考虑任意时刻 k，混合信号可

表示为

图 4　两种情形下利用 NMF 进行多说话人分离的

原理图

Fig.4　Two multi-speaker separation diagrams
using NMF
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y1( k ) = b11 x1( k ) + b12 x2( k ) + ⋯ + b1S xS( k )
⋮

yj( k ) = bj1 x1( k ) + bj2 x2( k ) + ⋯ + bjS xS( k )  
⋮

yS( k ) = bS1 x1( k ) + bS2 x2( k ) + ⋯ + bSS xS( k )

（6）

式中：yj（k）为第 j 个麦克风在 k 时刻拾取的混合信号；bji为混合系数；xi（k）为第 i 个说话人在 k 时刻的语

音信号。式（6）的矩阵形式为

yk = Bx k （7）
式中：yk=［y1（k），y2（k），…，yS（k）］T为 k 时刻混合信号构成的矢量；B 为混合矩阵；xk=［x1（k），x2（k），…，

xS（k）］T为 k时刻多说话人语音信号构成的矢量，上标“T”代表矩阵的转置运算。

独立成分分析利用 xk各分量间的统计独立性，从混合信

号矢量 yk中求解混合矩阵 C，以分离多说话人的语音信号，其

基本原理如图 5 所示，数学表达式可写为

x̂ k = Cyk （8）
式中 x̂ k 为分离的多说话人语音信号构成的矢量。独立成分

分析具有两个不确定性：一是分离的语音信号排列顺序具有

不确定性；二是分离的语音信号尺度具有不确定性。

常用的 ICA 方法主要基于最大化非高斯性准则、极大似

然准则和最小化互信息准则。在基于最大化非高斯性准则的

ICA 中，需假定各独立成分（即不同说话人语音信号）服从非

高斯分布，该方法以中心极限定理为依据，认为多个独立成分

的和（即混合语音信号）比各独立成分更接近于高斯分布；若

对混合语音矢量 yk进行变换得到 cTyk，则使得 cTyk的非高斯性最大的 c 即为解混矩阵 C 中的列向量，对

应的 cTyk即为某一独立成分的估计，其中，非高斯性的度量方式有高阶累积量［17］和负熵［18］等。在基于

极大似然准则的 ICA 中，需写出似然函数表达式，但独立成分的概率密度函数通常是未知的，通常需采

用近似的概率密度函数进行求解［19］。基于最小化互信息准则的 ICA［20］则从信息论的角度求解盲源分

离问题，此方法中各成分的独立性假设并不严格成立，而互信息可看作是各成分间相关性的测度，使互

信息最小化等价于使各成分间的相关性最小化。此外，式（6）中的信号模型并未考虑噪声和混响等因

素，故其适用范围有限。为将独立成分分析应用于更加复杂的声学场景中，研究人员提出了诸多改进

方法，如频域独立成分分析［21］。

独立矢量分析（Independent vector analysis， IVA）［22］是 ICA 的扩展。多个麦克风拾取到的混合信

号在时频域可以表示为

y( )k，f = B( )f x ( )k，f （9）
式中：y（k， f）=［y1

（k， f），y2
（k， f），…，yS

（k， f）］T 是由各个麦克风在第 k 帧、第 f 个频点处的混合信号构成的矢量；

B（f）为第 f个频点处的混合矩阵；x（k， f）=［x1
（k， f），x2

（k， f），…，xS
（k， f）］T是由不同说话人在第 k帧、第 f个频点处

的语音信号构成的矢量。此外，将第 i 个说话人在第 k 帧的不同频点处的取值构成的矢量，记为 xi
（k）=

［xi
（k， 1），xi

（k， 2），…，xi
（k， F）］T，其中，F 为频点数。在 IVA 中，通常假定矢量 x（k， f）的各分量间相互独立，但矢

量 xi
（k）的各分量间是非独立的。相比于 ICA，IVA 可以利用不同频点间的关系，因此实现了更好的分离

性能。

在处理混合信号时，盲源分离方法无需先验知识，即可在不知道混合过程和声源信号的情况下进

图 5　ICA 的原理框图

Fig.5　Diagram of the ICA
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行分离，并能提供明确的统计解释。然而，盲源分离方法通常需要使用多个麦克风，且对初始参数估

计、噪声和混响较为敏感。此外，该方法难以利用高层次的语义信息进行分离。

2. 2　基于深度学习的多说话人分离方法　

近几年，深度学习技术被广泛应用于多说话人分离领域。基于深度学习的多说话人分离方法取得

了优异的分离性能，极大地推动了该领域的发展。与传统多说话人分离方法相比，基于深度学习的多

说话人分离方法充分利用了神经网络强大的建模能力，不仅使得模型能够对低层次的特征进行建模，

还可以学习到信号中包含的高层次语义信息。此外，通过使用数据增扩技术，该类方法可以扩大训练

集，从而使模型能够适应各种复杂的分离场景，如不同噪声类型、不同信噪比和不同混响强度等。然

而，基于深度学习的多说话人分离方法往往需要大量的数据进行训练，且模型的计算复杂度较高，在模

型部署与实际应用时，通常需在性能与资源消耗之间进行折中考虑。

现有基于深度学习的多说话人分离方法大多使

用有监督学习的方式训练模型，即需要为模型提供

多个说话人的纯净语音作为标签，为实现模型的有

效训练，需解决标签排列问题，即模型的多个输出与

不同说话人语音如何对应的问题，如图 6 所示。

此外，基于深度学习的多说话人分离方法还需

考虑说话人数目未知问题，即混合信号中包含的说

话人数目往往是未知的，从而难以确定模型的输出

通道数目。下面将分别对标签排列问题的解决方

式、说话人数目已知情况下与说话人数目未知情况

下的多说话人分离方法进行介绍。

2. 2. 1　标签排列问题的解决方式　

目前，标签排列问题的解决方式大致可分为 3 类，分别为深度聚类（Deep clustering， DPCL）方

式［23‑24］、排列不变训练（Permutation invariant training， PIT）方式［25‑26］与基于位置训练（Location‑based 
training， LBT）方式［27‑28］。

DPCL 方式源自于计算听觉场景分析，该方式对不同说话人的时频掩蔽进行估计。具体而言，DP‑
CL 方式利用深度神经网络将每一个时频点映射为高维空间的一个向量，且归属于同一说话人的时频

点对应的高维向量相似，归属于不同说话人的时频点对应的高维向量相异，通过对这些学习到的高维

向量进行聚类（相似度计算），得到对应不同说话人的时频掩蔽。

相应地，为便于解释，图 7 给出了解决标签排列问题的 PIT 和 LBT 方式，其中 PIT 方式如图 7（a）所

示，其在计算深度神经网络损失函数时解决了网络输出与不同说话人语音的对应问题。具体而言，PIT
方式将网络的输出与不同说话人的语音进行配对，分别计算不同对应方案的损失函数，若有 S 个不同说

话人，则需计算 S！次损失函数，并选取其中的最小值作为最终的损失函数。由于 PIT 方式本质上是一种

训练技巧，并不依赖于模型的输入、输出以及目标函数的具体形式，因此它可以应用于任何一种网络结

构，具有很强的通用性。

LBT 方式如图 7（b）所示，其只适用于多通道语音信号，这是因为多通道语音信号中包含有不同说

话人的空间位置信息。具体而言，LBT 是将不同说话人的语音按说话人的位置（角度、距离）进行排序，

并通过训练让网络学习这种排序方式。当说话人角度差异较大时，仅使用角度排序方式便可获得较好

的分离效果，而当说话人角度差异较小时，则需要联合考虑角度与距离的影响，以达到较好的分离

性能。

图 6　标签排列问题示意图

Fig.6　Schematic diagram of label permutation problem
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2. 2. 2　说话人数目已知情况下的多说话人分离方法　

通常，说话人数目已知情况下的多说话人分离采用掩蔽估计或谱映射的方式得到多说话人的语音

信号，下面以掩蔽估计为例进行说明，其基本框架如图 8 所示。

通过改变编/解码模块、分离模块、后

处理模块与网络输入，可得到不同的分离

方法。针对编/解码模块，现有方法可以利

用短时傅里叶变换/短时傅里叶逆变换直

接得到具有结构性的时频谱［29］，也可以利

用单层或深层的卷积/转置卷积结构学习

得到更适合于分离任务的变换域［30‑32］；此

外，参数化滤波器组同样可以应用到编/解码模块以提高模型的可解释性［33‑34］。对于分离模块，在时域

方法中使用双路径策略可以有效地对特征块内与特征块间的关联性进行建模［35‑36］，而在时频域方法中，

该策略可以有效地对帧间与频点间的关联性建模［37‑39］；此外，注意力机制［40‑41］、多尺度特征［42‑43］、超分辨

率技术［44］及状态空间模型［45］等也可应用于分离模块以提升分离性能。针对后处理模块，在一些现有方

法中使用了粗‑细粒度两阶段结构［46‑47］或多次迭代结构［48］，使用这些结构可以进一步降低分离语音中的

失真。对于网络输入，除单通道混合信号外，还可使用多通道混合信号作为模型输入，以利用多通道信

号中包含的空间信息［49‑50］；当使用多通道混合信号作为输入时，现有方法通常将深度学习与波束形成技

术结合起来，以减少由神经网络引起的非线性失真［51］。除此以外，现有方法还设计了多种损失函数，如

对比损失函数［52］等。

2. 2. 3　说话人数目未知情况下的多说话人分离方法　

考虑说话人数目未知情况下的多说话人分离时，需要同时解决说话人数目估计和多说话人分离这

两个子任务。因此，相较于说话人数目已知情况，说话人数目未知情况下的多说话人分离显得更加复

杂和困难。现有方法大多采用以下 3 种模式之一解决问题，即并行模式、串行模式以及说话人条件链

模式。

采用并行模式的方法通常需要事先假定模型的最大输出通道数目 Nmax。在这类方法中，分离模块

同时分离出 Nmax个语音信号，并通过额外的判别机制对说话人数目进行直接估计或依次确定每个输出

通道的有效性，即该类方法中分离模块主要用于实现多说话人的分离，而判别机制则用于说话人数目

的估计［53‑54］，如图 9 所示。

图 8　说话人数目已知情况下的多说话人分离基本框图

Fig.8　Diagram of multi-speaker separation with a known number 
of speakers

图 7　基于 PIT 和 LBT 的标签排列问题解决方式示意图

Fig.7　Diagrams of solutions for the label permutation problem based on PIT and LBT
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采用串行模式的方法的核心思想是通过迭代的方式，依次输出不同说话人的语音信号［55‑56］，如图 10所

示。混合信号经过分离模块分别输出某一说话人的语音信号与残留信号，此时，需利用额外的判别机

制对残留信号中是否存在语音进行判别，若存在语音，则进行下一次分离，若不存在语音，则停止迭代。

采用说话人条件链模式的方法通常包含

一个说话人特征生成模块，如图 11 所示。该模

块以混合信号作为输入，依次输出表征不同说

话人的高维向量，输出的高维向量个数即为对

说话人数目的估计，随后以这些多说话人的高

维向量作为指导，将其与混合信号一起送入分

离模块，从而分离出多说话人的语音信号［57‑58］。

在说话人数目未知情况下，上述 3 种模式

均能有效地估计说话人数目并分离出不同说

话人的语音。采用并行模式的方法能够同时

输出多个说话人的语音信号， 但当实际说话人

数目超过预先设定的最大输出通道数目时，其分离效果将有所降低。采用串行模型的方法通过迭代的

方式分离出不同说话人的语音，但其推理时间较长，且多次迭代还将导致误差累积。采用说话人条件

链模式的方法依赖于对不同说话人高维向量的估计，且需要实现这些高维向量与混合信号的有效融

合。

3 目标说话人提取  

与多说话人分离不同，目标说话人提取利用目标说话人的辅助信息作为指导，仅仅从混合信号中

分离出目标说话人的语音信号。根据目标说话人辅助信息类型的不同，现有的目标说话人提取方法大

致可分为 3 类。第 1 类是基于空间信息的目标说话人提取，这类方法利用目标说话人的空间方位信息

作为指导，常见的空间信息包括声源到达方向、目标说话人与麦克风间的距离以及目标说话人所在区

域等。第 2 类是基于视觉信息的目标说话人提取，这类方法通过融合视觉信息来辅助目标说话人语音

的提取，常用的视觉信息包括视频流、面部图像和姿态信息等。第 3 类是基于音频信息的目标说话人提

图 9　说话人数目未知情况下采用并行模式的多说话人分离方法示意图

Fig.9　Schematic diagram of multi-speaker separation using parallel mode with an unknown number of speakers

图 10　说话人数目未知情况下采用串行模式的多说话人分离方法示意图

Fig.10　Schematic diagram of multi-speaker separation using serial mode with an unknown number of speakers

图 11　说话人数目未知情况下采用说话人条件链模式的多

说话人分离方法示意图

Fig.11　Schematic diagram of multi-speaker separation using 
speaker-conditional chain mode with an unknown 
number of speakers
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取，这类方法往往以目标说话人的音频特征作为指导，常用的音频信息包括注册语音、目标说话人话音

活动性等。此外，与多说话人分离类似，根据是否使用深度神经网络，目标说话人提取方法可以分为传

统目标说话人提取方法与基于深度学习的目标说话人提取方法两类。

3. 1　传统目标说话人提取方法　

常见的传统目标说话人提取方法包括波束形成方法与盲信号提取方法，这些方法通常需要使用多

个麦克风以拾取多通道混合信号，并基于混合信号的统计特性提取目标说话人语音信号。与传统多说

话人分离方法类似，这些传统目标说话人提取方法往往难以利用信号中高层次的语义信息，故而在复

杂声学场景中可能表现不足。

3. 1. 1　波束形成方法　

波束形成方法又可称为空间滤波方法，是一种基于空间信息的目标说话人提取方法。该方法的基

本思想是利用多通道混合信号中包含的空间信息构造空间滤波器，使其在目标方向上形成主瓣，从而

提取目标方向的语音信号，并抑制来自非目标方向的信号［59‑60］。此外，常用的波束形成方法有固定波束

形成方法和自适应波束形成方法，其中，固定波束形器的系数是固定的，而自适应波束形成器的系数随

着信号统计特性的变化自适应地改变。用于评测波束形成器性能的常用指标包括白噪声增益、指向性

因子与波束图等。白噪声增益反映了波束形成器在白噪声

环境下的信噪比增益。在麦克风阵列中，各麦克风带有的自

噪声以及麦克风间的不匹配性等因素都可看作是白噪声，因

此，白噪声增益可以用来衡量波束形成器的鲁棒性。指向性

因子则反映了波束形成器在各向同性噪声环境下的信噪比

增益，其中，各向同性噪声往往是由多个均匀分布在麦克风

阵列周围的噪声源产生的，也可能是强混环境中由各个方向

反射信号构成的，因此，指向性因子可以用来衡量波束形成

器对来自非目标方向信号的抑制能力。波束图反映了波束

形成器对来自不同方向信号的增益程度，如图 12 所示。在图

12 中，目标信号方向为 0°与 180°，因此，该方向上的信号经过

波束形成器滤波后可以无失真地保留下来，而来自非目标方

向的信号将有不同程度的衰减。

在固定波束形成器中，最为直接的波束形成器是延迟求

和波束形成器。它是将各麦克风拾取的信号进行适当的延迟并叠加，其中延迟取决于目标声源与麦克

风阵列的位置关系，其目的是使得来自目标方向的语音信号在时间上同步，可以使得白噪声增益最大

化。超指向性波束形成器对应的优化问题是在满足目标方向无失真约束条件下最大化指向性因子，因

此，该波束形成器对非目标方向的信号有较强的抑制能力，但其缺点在于白噪声增益低。差分波束形

成是一类特殊的固定波束形成器，其同样可以用线性麦克风阵列实现，但需要麦克风间距较小，利用通

过零点约束以及近似条件得到具有频率一致性的波束形成器。

在自适应波束形成器中，应用最为广泛的是最小方差无失真波束形成器，其对应的优化问题为在

满足目标方向无失真约束条件下最小化残留噪声的方差，理论上该波束形成器可根据噪声的统计特性

自适应地调制系数，从而具有较为理想的降噪能力，但实际应用中由于参数估计不准确等问题，其降噪

能力受到限制；线性约束无失真波束形成器则考虑多个多说话人的情况，添加了额外的约束条件；此

外，常用的自适应波束形成器还包括最大增益波束形成器和折中波束形成器等。

图 12　波束图示例

Fig.12　An example of beam pattern
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在处理混合信号时，波束形成方法可以提取目标方向的说话人语音并抑制非目标方向的说话人语

音，该方法无需依赖大量数据且通常具有较低的计算复杂度，其提取性能与抑制效果可通过波束图进

行直接的观察与分析。然而，波束形成方法需要使用麦克风阵列，这意味着其性能很大程度上取决于

麦克风阵列的设计与布局。此外，在强混响的复杂声学场景中，波束形成方法的性能会显著下降。

3. 1. 2　盲信号提取方法　

盲信号提取方法（Blind signal extraction， BSE）是一种特殊形式的盲源分离方法，但与盲源分离方

法不同，盲信号提取方法仅提取目标声源信号，而无需完全分离出所有声源信号。盲信号提取方法的

核心思想是在仅有少量先验信息的情况下，利用信号的统计特性，从混合信号中提取出目标声源信号。

通常，盲信号提取方法假设目标声源信号在某些统计特性上（如稀疏性、非高斯性、独立性等）与非目标

声源信号不同，从而能够利用这些差异来实现信号的提取。常用的盲信号提取方法有独立成分提取方

法［61］和独立矢量提取方法［62］等。

在处理混合信号时，盲信号提取方法能够在复杂环境中有效地提取出目标声源信号。由于只需提

取目标声源信号，而无需分离出所有声源信号，因此盲信号提取的计算复杂度更低。然而，其提取性能

依赖于目标声源信号与非目标声源信号的统计特性差异，故当二者特性相似时，提取效果可能并不理

想。此外，盲信号提取方法要求对算法进行适当的初始化和参数调整，否则容易得到局部最优解而非

全局最优解。与盲源分离方法相似，盲信号提取方法主要依赖于信号的统计特性，难以对信号中的高

层次语义信息进行建模。

3. 2　基于深度学习的目标说话人提取方法　

与基于深度学习的多说话人分离方法类似，基于深度学习的目标说话人提取方法可以既对低层次

的特征进行建模，又可以对信号中包含的高层次语义信息进行建模。基于深度学习的目标说话人提取

方法具有以下两个优势：一是该方法无需事先知道混合信号中的说话人数目，即无需对说话人数目已

知情况与说话人数目未知情况进行分别讨论；二是该方法仅需从混合信号中提取目标说话人的语音信

号，故模型的输出通道数只有 1 个，从而避免了标签排列问题。由于目标说话人辅助信息的类型多种多

样，为简单起见，本文将着重探讨利用目标说话人注册语音作为辅助信息的提取方法。

3. 2. 1　基于说话人嵌入的目标说话人提取方法　

基于说话人嵌入的目标说话人提取方法（Embedding‑based TSE）通常以表征目标说话人特征的说

话人嵌入（Speaker embedding）［63‑65］作

为指导，以提取目标说话人的语音信

号。通常，说话人嵌入是从注册语音

中提取到的高维向量，如图 13 所示。

目标说话人的注册语音作为多层网络

的输入进行帧级别的特征学习，所得

帧级别的特征进行聚合后再经过映射

得到段级别的特征，从而得到说话人

嵌入。

基于说话人嵌入的目标说话人提

取的基本框图如图 14 所示，现有的方法根据编/解码模块、提取模块和说话人嵌入提取模块的不同，可

进行不同的分类，本文将现有方法分为时频域方法和时域方法。时频域方法通过短时傅里叶变换将麦

克风拾取的混合信号从时域变换到时频域。在早期的目标说话人提取方法［66‑67］中，首先对混合信号的

幅度谱进行处理，通过多层网络提取混合信号的高维特征。与此同时，目标说话人的注册语音经过预

图 13　提取说话人嵌入的基本框图

Fig.13　Diagram of the extraction of speaker embedding
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训练的说话人嵌入提取模块，得到相应的说话

人嵌入。随后，将该说话人嵌入作为指导，与

混合信号的高维特征拼接在一起送入到提取

模块中，以估计得到目标说话人的掩蔽。最

后，该掩蔽与混合信号的幅度谱进行元素乘运

算并结合混合信号的相位谱，估计得到目标说

话人的语音信号。然而，使用预训练的说话人

嵌入提取模型得到的说话人嵌入对于目标说话人提取任务而言可能不是最优的，为缓解这一问题，可

以将说话人嵌入提取模块与网络的其他部分进行联合训练［68‑69］。此外，现有方法还引入了多种技术来

提升提取性能，例如使用自适应特征融合［70］、注意力机制［71］、基于滤波器的掩蔽估计［72］与说话人表示损

失［73］等。然而，时频域方法通常使用混合信号的相位谱来恢复目标说话人的语音信号，这可能导致提

取结果不够理想。相比之下，时域方法往往直接处理波形，从而避免相位估计问题，因此逐渐成为主流

方法。一些现有时域方法设计了多尺度模块以捕获不同时间分辨率下的结构［74］。此外，通过使用权重

共享技术［75］、不同的融合技术［76‑77］、多级结构［78］、说话人嵌入的迭代更新［79］、起始/终止信息［80］和合适的

网络结构［81］等，可以进一步提升目标说话人提取的性能。

3. 2. 2　基于上下文信息的目标说话人提取方法　

现有的基于说话人嵌入的目标说话人提取方法已经实现了很高的提取性能。然而，说话人嵌入仅

仅是一个高维向量，尽管它能够有效地对说话人进行表征，但它往往丢掉了注册语音中的内容信息。

为 了 解 决 这 一 问 题 ，研 究 人 员 提 出 了 基 于 上 下 文 信 息 的 目 标 说 话 人 提 取 方 法（Contextual 
information‑based TSE），这些方法不仅可以学习目标说话人的特征，还可以对注册语音中的内容信息

进行建模。为有效利用注册语音包含的上下文信息，一些现有方法使用参数共享的网络对混合信号与

注册语音进行处理，并利用注意力机制实现两组特征序列间的融合［82‑83］。此外，现有方法还可以使用双

向长短时记忆网络的状态变量来对注册语音包含的上下文信息进行建模［84］。然而，使用处理后的特征

序列或状态变量可能会导致目标说话人信息的部分丢失。为解决这一问题，现有方法提出了直接在时

频域中让注册语音与混合信号的实部与虚部分别进

行交互，经过交互得到的一致时频表示能够更好地指

导目标说话人的提取过程［85］，图 15 给出了文献［85］
的语谱图对比。

与图 15（a）中的注册语音语谱相比，图 15（c）中的

一致时频表示语谱在语音信号的起始、终止、话音活

动性与帧数方面存在显著差异。然而，目标说话人的

一些特征，如谐波结构，仍在一定程度上得以保留。

进一步比较图 15（b）和图 15（c）可以发现，它们展现出

一致的谱模式，即具有相似的起始、终止、语音活动性

和相同的帧数。因此，该方法中设计的直接交互机制

可以有效地突出那些与混合信号帧高度相似的注册

语音帧，从而有效利用这些帧中包含的说话人特征和

内容信息。将一致时频表示用作后续提取过程的指

导，有助于提升目标说话人提取的性能。

图 14　基于说话人嵌入的目标说话人提取基本框图

Fig.14　Diagram of the embedding-based TSE method

图 15　语谱图对比

Fig.15　Comparison of the spectra

1055



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 5, 2024

4 现存问题与研究展望  

相比于传统的多说话人分离方法和目标说话人提取方法，基于深度学习的多说话人分离和目标说

话人提取方法能够充分利用深度神经网络的强大建模能力，在多个方面取得了显著的性能提升。这种

提升不仅体现在分离和提取的准确性上，也体现在模型对复杂声学环境的适应能力上。然而，尽管取

得了这些进展，现有方法依然面临一些亟待解决的问题。下面将详细探讨基于深度学习的多说话人分

离和目标说话人提取方法的共性问题和个性化问题。

基于深度学习的多说话人分离方法与基于深度学习的目标说话人提取方法的共性问题。（1）鲁棒

性与泛化性问题。目前，许多基于深度学习的分离和提取模型在特定的训练集上表现出色，但在与训

练集不匹配的测试集上，性能往往会显著下降。这种性能下降主要是由于模型在处理新环境、新噪声

类型或未见过的说话人时，无法很好地泛化。在实际应用场景中，噪声类型与混响环境往往是多种多

样的，而且模型可能会遇到在训练阶段从未见过的说话人。因此，模型必须具有较强的泛化能力才能

适应这些变化，保证在不同条件下仍然能提供稳定和高效的性能。（2）实时性问题。为了实现高性能的

分离和提取，模型通常需要对语音的特征序列进行复杂的建模，这往往依赖于未来帧的信息。然而，在

实际应用中，实时系统对处理的时延通常有严格的要求。例如，在实时通信或实时语音交互应用中，延

迟过大会影响用户体验。因此，模型设计中需要在性能和实时性之间进行折中，即在不显著降低分离

和提取性能的情况下，尽量减少处理延迟。（3）计算复杂度问题。高性能的分离和提取模型通常具有较

大的参数量和较高的计算复杂度，这使得它们难以在计算资源有限的终端设备上部署，如移动设备与

嵌入式系统。因此，需要在模型设计中考虑到计算资源的限制，通过优化模型结构或引入轻量级的算

法，在性能与计算复杂度之间进行折中。

尽管基于深度学习的多说话人分离方法取得了显著的进展，但其仍面临一些个性化挑战。（1）多说

话人场景的扩展性问题。当前，许多基于深度学习的分离方法在处理两个说话人同时讲话的场景时，

能够展现出卓越的性能。然而，当面对 3 个或更多说话人同时讲话时，模型的分离性能往往显著下降。

这是因为随着说话人数目的增加，语音信号的复杂性急剧上升。多个说话人的语音信号会相互重叠，

使得分离任务变得更加困难。（2）模型的可解释性问题。多说话人分离模型通常依赖于深度神经网络，

利用多层网络结构提取深层次的特征从而实现分离。这种复杂的网络结构和深层次的特征表示导致

了模型的“黑箱”性质，使得研究人员难以理解模型是如何在层层网络中区分并分离不同说话人的。在

模型出现性能下降时，难以快速定位问题的根源并进行针对性的改进。（3）说话人数目未知问题。在实

际场景中，说话人数目往往是不确定的，且可能是动态变化的。然而，现有的多说话人分离模型通常假

定说话人数目是已知的。由于无法预先确定说话人数目，现有模型的处理能力和灵活性受到显著限

制。综合来看，尽管基于深度学习的多说话人分离方法已取得出色的性能，但在处理多说话人场景、提

升模型的可解释性以及应对动态变化的说话人数时，仍面临着挑战。未来的研究需要进一步探索和解

决这些多说话人分离的个性化问题，以提升分离模型在实际应用中的鲁棒性和灵活性。

类似地，基于深度学习的目标说话人提取也存在一些个性化问题。（1）目标说话人不存在问题。在

实际应用中，可能会遇到目标说话人并未发声的情况，即目标说话人的语音信号并不存在于混合信号

中。现有的提取模型在这种情况下往往无法准确判断目标说话人是否存在，可能会误将噪声或非目标

说话人的语音认为是目标说话人的语音。这种误判会导致模型错误地输出非静音信号，进而影响提取

的准确性和实际应用效果。特别是在嘈杂或多说话人环境中，提取模型需要具备更强的判断能力，以

避免将非目标说话人语音提取为目标说话人语音。这要求模型在训练过程中能够学习并适应多样化

的环境和场景，从而提高其在目标说话人不存在时的处理能力和鲁棒性。（2）多模态信息利用问题。在
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目标说话人提取任务中，除了使用注册语音外，结合目标说话人的其他辅助信息（如视频、文本等）可以

显著提升提取性能。然而，不同模态的数据各自具有独特的特点，如何在一个统一的框架中高效地融

合和处理这些多模态信息，是一个极具挑战性的问题。在实际应用中，获取和处理多模态信息可能带

来额外的复杂性和成本。此外，并不是所有的应用场景都能够提供完整的多模态数据，如视频信息可

能由于摄像头视角、遮挡或环境限制而不可用。因此，如何在多模态信息缺少的情况下，继续保持提取

模型的高效性和准确性，是一个亟待解决的问题。综上所述，尽管基于深度学习的目标说话人提取方

法已展现了出色的性能，但在处理目标说话人不存在的情况和有效利用多模态信息时，仍然面临着挑

战，解决这些个性化问题对于提升提取模型在实际应用中的可靠性与稳定性至关重要。

5 结束语  

语音分离作为语音信号处理领域的一个研究热点，近年来受到了广泛关注。研究人员提出了多种

不同类型的语音分离方法。本文根据目标说话人的辅助信息利用与否，将语音分离方法分为两大类，

即多说话人分离和目标说话人提取。进一步，根据是否采用深度学习技术，本文将多说话人分离细分

为传统多说话人分离方法和基于深度学习的多说话人分离方法；类似地，将目标说话人提取分为传统

目标说话人提取方法和基于深度学习的目标说话人提取方法。目标说话人提取分为传统目标说话人

提取方法和基于深度学习的目标说话人提取方法。本文对这些方法进行了详细的介绍，并分析了各类

方法的优缺点。其中，传统多说话人分离方法与传统目标说话人提取方法通常依赖于信号的统计特性

进行建模，这些方法具有较好的可解释性，但难以利用高层次的语义信息。相反，基于深度学习的多说

话人分离与目标说话人提取方法依赖于深度神经网络强大的建模能力，能够利用信号中高层次的语义

信息，因此性能通常优于传统方法，但需要大量的数据进行模型训练，并且计算复杂度更高。最后，本

文总结了基于深度学习的多说话人分离和目标说话人提取方法中存在的一些共性问题和个性化问题，

并对未来的研究方向进行展望。
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