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基于语音信号稀疏性的﹨﹥﹫﹤﹢初始化和后处理方法
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摘要：目前解决语音信号盲源分离（Ｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）的两大类方法分别为频域独立成分分析（Ｆｒｅ

ｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＩＣＡ）和基于稀疏性的时频掩蔽（Ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍａｓｋｉｎｇ，

ＴＦｍａｓｋｉｎｇ）。为此将两类方法优点相结合，利用ＴＦｍａｓｋｉｎｇ方法的结果，对ＦＤＩＣＡ做初始化，在加快ＦＤＩＣＡ收

敛速度的同时也避免了次序不确定性问题。此外还提出了一种新的基于语音稀疏性ＦＤＩＣＡ的ＢＳＳ后处理方法：

基于局部最小比例控制（Ｌｏｃａｌｍｉｎｉｍｕｍｒａｔｉｏｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ，ＬＭＲＣ）谱减法，比常规的ＴＦｍａｓｋｉｎｇ、维纳滤波等后

处理方法，能够更有效地控制音乐噪声，提高分离性能。合成数据和实际采集数据的实验结果验证了所提方法的

有效性。
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引 言

盲源分离（Ｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）是指

从若干观测的混合信号中提取出无法直接观测的

源信号。这里的“盲”是指对源信号和传输信道没有

先验知识。在移动通信、生物医学、语音识别中具有

重要意义。从２０世纪８０年代ＪｕｔｔｅｎＣ和Ｈｅｒａｕｌｔ

Ｊ
［１］提出ＢＳＳ问题以来变得到广泛的重视。目前主

要的两类方法是独立成分分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）
［１３］和时频掩蔽（Ｔｉｍｅｆｒｅ

ｑｕｅｎｃｙｍａｓｋｉｎｇ，ＴＦｍａｓｋｉｎｇ）方法
［４６］
。根据传输

信道复杂程度混合信号模型可以分为瞬时混合模

型、无回声混合模型和卷积混合模型。目前对前面
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两个模型的ＢＳＳ问题已经很好解决，因此卷积混合

模型是本文研究重点。

目前频域独立成分分析（Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ

ＩＣＡ，ＦＤＩＣＡ）方法解决卷积混合型ＢＳＳ的思路是

将时域信号变换成频域信号，即把时域卷积近似为

频域乘积，利用已瞬时混合模型ＢＳＳ的方法在每个

频带上用ＩＣＡ做信号分离，然后解决幅度和次序不

确定性问题，最后变换到时域信号。这种方法虽然

简化了卷积模型ＢＳＳ，具有音乐噪声小，性能优于

传统的波束形成方法等优点，但也引入了几个问

题：（１）幅度不确定性问题；（２）次序不确定性问题；

（３）由于语音信号是非平稳的，短时傅里叶变换

（ＳｈｏｒｔｔｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）必须注意

窗长的选择，太长则帧内信号不满足平稳特性，太

短则时域卷积近似为频域乘积误差增大［７］
。同时

ＦＤＩＣＡ方法还有收敛速度慢、非凸函数优化难以

保证收敛到全局最优点等问题影响分离效果。

ＴＦｍａｓｋｉｎｇ方法则是在时频域内，基于语音

信号的稀疏特性［４］选择合适的特征向量，通过聚类

达到分离的目的。一个典型的方法是使用退化多传

感器分离估计技术（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｅｎｓｏｒｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ

ｕｎｍｉｘｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＭＥＤＵＥＴ）
［６］
，该

方法对构造的特征向量进行Ｋｍｅａｎｓ聚类，聚类

中心对应于源的空间位置，根据聚类的结果对每个

源构建一个ＴＦＭａｓｋｉｎｇ，然后用ＴＦＭａｓｋｉｎｇ与时

频域混合信号相乘得到每个源的时频域信号。最后

经过短时傅里叶逆奕换（ＩｎｖｅｒｓｅｓｈｏｒｔｔｉｍｅＦｏｕｒｉ

ｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＩＳＴＦＴ）得到时域信号。虽然此种方

法简单、快速，但Ｗ正交分离
［５］假设过于理想。因

为使用二元时频掩蔽方法采取一种“主导则全占”

的策略，即某源在某个时频点占主导则认为这个时

频点上信号全部是该源产生的，在不满足Ｗ正交

分离条件的时频点上造成严重的信号失真，产生音

乐噪声。针对此种情况，文献［８］中使用软时频掩蔽

（ＳｏｆｔＴＦｍａｓｋｉｎｇ，ＳＴＦｍａｒｋｉｎｇ）建立概率模型，

用最大似然准则或者最大后验准则构建 ＳＴＦ

ｍａｓｋｉｎｇ，以减小信号失真和音乐噪声。

近几年，有学者将这两种方法结合到一起，用

ＴＦｍａｓｋｉｎｇ作为ＦＤＩＣＡ的后处理步骤
［８］
。本文则

从另一个角度出发，用ＴＦｍａｓｋｉｎｇ的结果估计分

离矩阵作为ＦＤＩＣＡ的初始化，试图减少ＦＤＩＣＡ迭

代步数和避免次序不确定性问题。从文献［９，１０］可

以看出，一个较好的初始化可以使ＦＤＩＣＡ更快收

敛，并且可以在一定程度上避免次序不确定性的问

题发生。本文提出一种新的初始化方法可以提供一

个更为准确的初始化点，从而使迭代步数减少。另

外本文提出的基于局部最小比例控制（Ｌｏｃａｌｍｉｎｉ

ｍｕｍｒａｔｉｏｃｏｎｔｒｏｌ，ＬＭＲＣ）谱减法的ＢＳＳ后处理

方法，能够有效地控制音乐噪声。

 基于﹨﹥﹫﹤﹢盲源分离基本算法

本文研究的对象是卷积混合模型ＢＳＳ。假设有

爫个源信号为┽（牠）＝［牞１（牠），牞２（牠），…，牞爫（牠）］
Ｔ
，爩

个观测信号为╂（牠）＝［牨１（牠），牨２（牠），…，牨爩（牠）］
Ｔ
，本

文中假设源爩＝爫＝２。卷积混合模型数学表达式

为

牨牔（牠）＝∑
２

牕＝１
∑
∞

牘＝０

爛牔牕（牘）牞牕（牠－ 牘） 牔＝ １，２

（１）

式中：爛牔牕表示第牕个源到第牔个麦克风的冲击响

应，对式（１）的左右两端进行短时傅里叶变换，可以

得到卷积混合模型的频域表示

╂（牊，犳）≈ ［┫１（牊），┫２（牊）］┽（牊，犳）＝ ┑（牊）┽（牊，犳）

（２）

式中：牊为频率，犳为帧的序号，┽（牊，犳）＝［牞１（牊，犳），

牞２（牊，犳）］
Ｔ和╂（牊，犳）＝［牨１（牊，犳），牨２（牊，犳）］

Ｔ分别

为源向量和观察向量。┑（牊）＝［┫１（牊），┫２（牊）］为频

率牊处的混合矩阵，┫牕（牊）为源牕的混合向量。经过

变换后，时域卷积近似变为频域乘积。本文采用信

息最大化［１１］结合自然梯度［１２］的方法计算分离矩阵

┧（牊）

╃（牊，犳）＝ ┧（牊）╂（牊，犳） （３）

式中╃（牊，犳）＝［牪１（牊，犳），牪２（牊，犳）］
Ｔ为在频率牊上

第犳帧分离出的源信号。分离矩阵迭代公式为

┧牏＋１（牊）＝ ┧牏（牊）＋ Δ┧

Δ┧＝ 犣［┙－ 爠犳（犺（╃（牊，犳）╃
Ｈ
（牊，犳）））］ （４）

式中：┙为单位阵，爠犳（·）表示对帧求平均的算子，

Ｈ表示共轭转置，牏表示迭代过程的第牏次，犣表示

迭代步长，定义非线性向量函数犗（·）为

犗（╃（牊，犳））＝ ［犗（牪１（牊，犳）），犗（牪２（牊，犳））］
Ｔ

犗（牪牕（牊，犳））＝ ｔａｎｈ（Ｒｅ（牪牕（牊，犳）））＋

牏燈ｔａｎｈ（Ｉｍ（牪牕（牊，犳））） 牕＝ １，２ （５）

式中Ｒｅ（·）表示取实部运算，Ｉｍ（·）表示取虚部

运算。

由于ＦＤＩＣＡ是在每个频带上独立地进行，所

引起的输出幅度和次序的不确定问题必须得到解
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决。本文采用反射投影（Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｂａｃｋ，ＰＢ）
［１２］方

法解决幅度不确定性，次序不确定性问题则可由下

面提到的初始化方法避免。

 基于语音信号稀疏特性的分离矩

阵初始化

 基本原理

语音信号在时频域中具有很好的稀疏性［４６］
。

在满足稀疏性要求的时频点则有以下关系式

╂（牊，犳）≈ ┫牕（牊）牞牕（牊，犳），牕∈ ｛１，２｝ （６）

即在每个时频点中只有一个源占主导，其他源

贡献很小或没有。因此可以根据此种特性，选取某

种能区分不同源的特征向量将所有观测向量╂（牊，

犳）进行聚类。根据聚类的结果爞牕（牕＝１，２），将每个

时频点和源的对应关系找出，根据这种对应关系构

建ＴＦｍａｓｋｉｎｇ

爩牕（牊，犳）＝
１ 牨（牊，犳）∈ 爞牕

０ 牨（牊，犳） 爞
烅
烄

烆 牕

（７）

然后将爩牕（牊，犳）应用于某个接收信号牨牔（牊，犳）

╃
ｍａｓｋ
牔牕 （牊，犳）＝ 爩牕（牊，犳）牨牔（牊，犳）

得到源牕在第牔个麦克风上的信号，以及源牕

在２个麦克上的信号矢量。

╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）＝ ［╃

ｍａｓｋ
１牕 （牊，犳），╃

ｍａｓｋ
２牕 （牊，犳）］

Ｔ
（８）

 特征向量

本文采用文献［６］中的特征向量，实现观测向

量╂（牊，犳）的聚类。由式（６）可以看出，可以根据

┫牕（牊）仅与源位置相关的特性对观测向量╂（牊，犳）进

行分类。为消除源牞牕（牊，犳）和频率的影响，首先对

╂（牊，犳）做幅度和相位以及频率归一化

╂←
牨

‖╂‖
燈ｅｘｐ［－ ｉａｒｇ（╂爥）］ （９）

槇
牨牔（牊，犳）←燏牨牔 ［（牊，犳）燏燈ｅｘｐｉ

犝ａｒｇ［牨牔（牊，犳）］

牊
］

（１０）

式（９）是幅度模值归一化，并取与参考麦克爥

上信号的相对相位（本文取爥＝１）。式（１０）是对做

频率归一化，消除相位差与频率的关系。犝是一个

常系数，调节相位信息和模值信息的相对重要程

度。将所有归一化后的观测向量╂
～经行聚类，可以

得到爫（＝２）个聚类中心

┭牕＝
牅１牕

牅

熿

燀

燄

燅２牕
＝

犧１牕

犧２牕燈ｅｘｐ（－ ｉ２π犝犳２牕

熿

燀

燄

燅）
牕＝ １，２

（１１）

式中：犧牔牕表示第牕个源到第牔个麦克风的衰减，犳２牕

表示第牕个源在第２个麦克风与参考麦克（第１个

麦克）的相对时延。从式（１１）中可以算出相对延时

犳牔牕＝－
ａｒｇ（牅牔牕）

２π犝
， 犧牔牕＝ 燏牅牔牕燏

牔＝ １，２； 牕＝ １，２ （１２）

计算出衰减和相对延时，则可以计算出每个频

带各源的无回声混合模型的混合向量，作为卷积模

型混合向量┫牕（牊）的近似

┭牕（牊）＝
犧１牕

犧２牕燈ｅｘｐ（－ ｉ２π牊犳２牕［ ］） 牕＝ １，２

（１３）

然后求逆计算出无回声混合模型估计分离矩

阵作为ＦＤＩＣＡ的初始化（文献［９］初始化方法）

┧ａｎｅｃｈｏｉｃ（牊）＝ ［┭１（牊），┭２（牊）］
－１

（１４）

 两步法﹨﹥﹫﹤﹢初始化

文献［９］按式（１３，１４）进行ＦＤＩＣＡ的初始化，

显然是将卷积混合模型近似为无回声混合模型。卷

积模型比无回声模型复杂：无回声模型频率冲击响

应的模值与频率无关，相对相位与频率呈线性关

系，而卷积模型的频响幅度与频率相关，相对相位

一般也不与频率呈线性关系，因此用无回声模型混

合向量┭牕（牊）去近似卷积模型混合向量┫牕（牊），会造

成较大的误差。为实现更好的初始化性能，需要更

合理地估计混合向量┫牕（牊）。由于ＩＣＡ存在幅度不

确定性问题，因此对混合向量或混合矩阵┑（牊）的

估计等价于对┑′（牊）估计

┑′（牊）＝

１ １

牃２１（牊）

牃１１（牊）

牃２２（牊）

牃１２

熿

燀

燄

燅（牊）

＝
１ １

牜１（牊） 牜２［ ］（牊）

（１５）

基于式（１５），本节提出的两步法ＦＤＩＣＡ初始

化方法如下：

（１）按２１节和２２节介绍的聚类方法，通过

聚类构建ＴＦｍａｓｋｉｎｇ爩牑（牊，犳），及通过式（８）估计

第 牕源在 ２个麦克风上的信号矢量 ╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）

（牕＝１，２）。

（２）基于空间预测
［１３］的思想估计┑′（牊）。由第

一步估计的╃
ｍａｓｋ
牕 可用卷积模型表示为

╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）＝ ┫牕（牊）┽牕（牊，犳）＋ ╀牕（牊，犳）（１６）

式中╀牕（牊，犳）为由于源信号不满足理想稀疏性（即

不满足Ｗ正交分离假设）所引起的估计误差。从式

（１６）可见，在时频点（牊，犳）如果满足理想稀疏性假

２１２ 数 据 采 集 与 处 理 第２７卷



设，则估计误差╀牕（牊，犳）＝０，第牕个信号在第２个麦

克风上的信号，可由该信号在第１个麦克风上的信

号预测，即有如下关系式

╃
ｍａｓｋ
２牕 （牊，犳）＝

牃２牕（牊）

牃１牕（牊）
╃
ｍａｓｋ
１牕 （牊，犳） （１７）

因此可根据最小均方误差（Ｍｉｎｉｍｕｍ ｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）准则估计式（１５）中的牜牕

牜牕（牊）＝ ａｒｇｍｉｎ
牜牕

爠｛［╃
ｍａｓｋ
２牕 － 牜牕╃

ｍａｓｋ
１牕 ］

２
｝ （１８）

牜牕（牊）＝
爠｛╃

ｍａｓｋ
２牕 （╃

ｍａｓｋ
１牕 ）

Ｈ
｝

爠｛╃
ｍａｓｋ
１牕 （╃

ｍａｓｋ
１牕 ）

Ｈ
｝

（１９）

在时频点（牊，犳），如果不满足理想稀疏性假设，

则估计误差╀牕２≠０，式（１７）将不再成立。为了更准确

的估计比值牜牕（牊），需要对用于估计牜牕（牊）的样本点

╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）挑选，减少非稀疏性导致的牜牕（牊）估计误

差。由式（１６）可见，满足稀疏性时频点上的信号矢

量╃
ｍａｓｋ
牕 的归一化矢量╃

ｍａｓｋ
牕 （按式（９）归一化）应该集

中在真实混合向量附近，非稀疏点则随机散乱地分

布在其他位置［６］
。因此可以按照最小距离最小准则

挑选稀疏点，具体算法步骤如下：

（１）对于每一频率点牊（牊＝１，２，…，ＮＦＦＴ燉２，

ＮＦＦＴ为ＳＴＦＴ的窗长），采用ＴＦｍａｓｋｉｎｇ方法估

计第牕个源╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）（牕＝１，２；犳＝１，２，…，爴；爴为

帧数）

（２）如果╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）中存在模值非零矢量，则

去除╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）中模值为零的矢量，并按式（９）做幅

度和相位归一化得到爜个非零矢量╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）；否

则：由式（１３），牜牕（牊）＝
牅２牕（牊）

牅１牕（牊）
，结束估计；

（３）计算每一个╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）到其他点的距离，

取出爮个最小距离，并求该爮个最小距离的平均

值；一共得到爜个最小平均距离，对应给定频率点

的爜个时频点；

（４）根据爜个最小平均距离，保留爯个最小的

最小平均距离对应的时频点，利用这些时频点上的

╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）根据式（１９）估计牜牕（牊）。

步骤（３）求出的最小爮个距离的均值是衡量一

个点到其他点的离散程度，越小则是稀疏点的可能

性越高，实验表明，爮值的选择对结果影响不大，本

文取爮＝３；步骤（４）选出爯个稀疏点可能性高的

点。爯如何选择将在实验部分给出。

最后得到的初始化分离矩阵为

┧ｎｅｗ（牊）＝
１ １

牜１（牊） 牜２［ ］（牊）

－１

（２０）

由于用于估计牜牕的数据╃
ｍａｓｋ
牕 （牊，犳）是已经解决

次序不确定性的信号矢量，以式（２０）作为ＦＤＩＣＡ

的初始化分离矩阵，保证了式（４）在迭代初始已不

存在次序不确定性问题。如果式（２０）作为ＦＤＩＣＡ

的初始化分离矩阵是一个很好的初始化，实验验证

表明，式（４）迭代过程将保持初始化时分离信号的

次序特性。

 基于语音信号稀疏特性的﹨﹥﹫﹤﹢
后处理方法

经过第１节ＦＤＩＣＡ和第２节初始化，以及解决

幅度不确定问题后，由于收敛问题和混响等原因，

分离性能仍不够理想，因此需要对分离输出做后处

理。本文提出的ＬＭＲＣ谱减法是基于语音信号稀

疏特性的自适应算法。该方法可以逐一对分离的各

源信号进行增强处理，在以下讨论中，不妨设第 １

个源为增强的目标信号，第２个源为干扰信号。

 混合┐分离系统

将混合过程与分离过程看成一个综合系统：混

合分离系统

╃（牊，犳）＝┧（牊）┑（牊）┽（牊，犳）＝┗（牊）┽（牊，犳）（２１）

┗（牊）＝┧（牊）┑（牊） （２２）

式中╃（牊，犳）＝［牪１（牊，犳），牪２（牊，犳）］
Ｔ
。在解决次序不

确定性问题后，不妨设牪１（牊，犳）和牪２（牊，犳）的主要成

分分别为是牞１（牊，犳），牞２（牊，犳），即分离混合矩阵┗的

主对角元素模值远大于其他元素模值

燏爢１１（牊）燏 燏爢２１（牊）燏，燏爢２２（牊）燏 燏爢１２（牊）燏

（２３）

将牪牕（牕＝１或２）分为目标信号和干扰信号

牪牕（牊，犳）＝ 牪
牠
牕（牊，犳）＋ 牪

牅
牕（牊，犳）＝

爢牕牕（牊）牞牕（牊，犳）＋∑
牐≠牕

爢牕牐牞牐（牊，犳）（２４）

式中：牪
牠
牕（牊，犳）为目标信号，牪

牅
牕（牊，犳）为干扰成分。如

果混合分离矩阵┗为对角阵则表明完全分离，如

果存在非对角线上元素不为零，则表明没有完全分

离。

 局部最小比例控制谱减法

本文提出的后处理方法框图如图１所示。基本

原理是通过一个一阶自适应滤波器估计干扰成分，

然后从分离后的信号中减去干扰成分达到增强的

目的。为减小滤波器失调，需要检测干扰成分占主

导的时间段，在这些时间段对滤波器更新。本文通

过分析分离的两个信号的幅度谱比值的特性，提出

３１２第２期 马 峰，等：基于语音信号稀疏性的ＦＤＩＣＡ初始化和后处理方法



了基于ＬＭＲＣ的滤波器更新方法。由于本文后处

理方法是在每个频带上进行的，为简便叙述，本节

所有变量省略牊。

图１ 对第１个分离信号做增强的后处理框图

由式（２３，２４）可得

爲（犳）＝
燏牪１（犳）燏

燏牪２（犳）燏
＝
燏爢１１牞１（犳）＋ 爢１２牞２（犳）燏

燏爢２１牞１（犳）＋ 爢２２牞２（犳）燏
≈

燏爢１２牞２（犳）燏

燏爢２２牞２（犳）燏
牞２（犳） 牞１（犳） （２５）

式（２５）表明当干扰源牞２（犳）占主导时，分离信

号的幅度比爲（犳）１，随着牞１（犳）幅度增大，爲（犳）有

增大的趋势，当目标源牞１（犳）占主导时，爲（犳）１。因

此根据爲（犳）这个特性可以看出，当爲（犳）小于某一

个设定阈值犠（犳）时，可认为干扰源占主导。为减少

由爲（犳）快速抖动造成的检测误差，本文采用分离

信号平滑幅度谱比值爲１２（犳）代替爲（犳）

爲１２（犳）＝
犼１（犳）

犼２（犳）

犼１（犳）＝ 犜犼１（犳－ １）＋ （１－ 犜）燏牪１（犳）燏

犼２（犳）＝ 犜犼２（犳－ １）＋ （１－ 犜）燏牪２（犳）燏

（２６）

式中犼１（犳），犼２（犳）分别为牪１（犳），牪２（犳）幅度经过平滑

的信号。参数犜控制平滑程度，越大平滑程度越高，

反之则越低。选择合适的 犜，爲１２（犳）既能够保持

爲（犳）的特性，又能够减小快速抖动。

进一步讨论如何由爲１２（犳）确定阈值犠（犳）。理论

上，当计算出所有帧 犳＝１，２，…，爴的爲１２（犳）时，可

按式（２７）确定阈值犠（犳）

犠＝ ｍｉｎ｛爲１２（犳）燏犳＝ １，２，…，爴｝＋ 犤爴 （２７）

式中：犤爴为正实数，爴为帧数。考虑到在线后处理

的需要，本文采用爲１２（犳）的下包络估计量爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）

作为式（２７）右边第１项求得的最小值的估计。显

然，爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）是爲１２（犳）的局部最小值。估计爲

ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）

的具体递推算法步骤如下：

（１）定义一个临时变量爲
ｔｅｍｐ
１２ （犳）和一个局部最

小值搜索范围 爧，并初始化 爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （１）＝爲１２（１），

爲
ｔｅｍｐ
１２ （１）＝爲１２（１）。

（２）如果犳不能整除爧，更新规则如下：

爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）＝ ｍｉｎ｛爲

ｌｏｗｅｒ
１２ （犳－ １），爲１２（犳）｝

爲
ｔｅｍｐ
１２ （犳）＝ ｍｉｎ｛爲

ｔｅｍｐ
１２ （犳－ １），爲１２（犳）｝

如果犳能整除爧，更新规则如下：

爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）＝ ｍｉｎ｛爲

ｔｅｍｐ
１２ （犳－ １），爲１２（犳）｝

爲
ｔｅｍｐ
１２ （犳）＝ 爲１２（犳）

临时变量爲
ｔｅｍｐ
１２ 用来搜索至多爧帧范围内的最

小值，爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）能够搜索到至少爧至多２爧帧内的最

小值。选择合适的爧，爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）既能够保持局部最小

值又能够实时更新，因此可作为 爲１２（犳）的下包络

估计。估计出下包络后，则可设定阈值函数

犠（犳）＝ 爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）＋ 犤爴 （２８）

设定阈值犠（犳）后，可按式（２９）更新滤波器的参

数

爲

１２（犳）＝ 犞爲


１２（犳－ １）＋ （１－ 犞）爲１２（犳）

爲１２（犳）＜ 犠（犳）

爲

１２（犳）＝ 爲

ｌｏｗｅｒ
１２ （犳） 爲１２

烅

烄

烆 （犳）≥ 犠（犳）

（２９）

式中第１个式子是干扰源占主导时，用一阶递归方

法更新滤波器。当目标源占主导时，信噪比高，为防

止过减，滤波器更新采用式（２９）第２个式子。最后，

增强后的目标信号幅度谱为

燏牪
牠
１（犳）燏＝ｍａｘ｛燏牪１（犳）燏－爲


１２（犳）燏牪２（犳）燏，０｝ （３０）

由式（３０）结果再结合 牪１（犳）的相位再做

ＩＳＴＦＴ，得到最终的后处理结果。

由以上讨论可知，本文的后处理方法主要是通

过平滑幅度谱比值爲１２（犳）的局部最小值爲
ｌｏｗｅｒ
１２ （犳）来

设定滤波器参数更新的控制阈值犠（犳），因此本文的

后处理方法称作ＬＭＲＣ谱减法。

 实验结果与分析

 实验数据及性能指标

实验数据为３种环境下长度为１０ｓ的语音信

号，分别是ＢＳＳ数据集ＳｉＳＥＣ２００８
［１４］中Ｔ６０为１３０，

２５０ｍｓ和实验室环境下（Ｔ６０约为１５０ｍｓ）实际录

制的数据，实验数据采集配置见表１和图２。源到阵

列中心距离为１ｍ，采用率为８０００Ｈｚ。性能评测本

文使用ＢＳＳ评测工具包ＢＳＳＥＶＡＬＴｏｏｌｂｏｘ
［１５］中

的信号失真比（Ｓｉｇｎａｌｔｏｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｒａｔｉｏ，ＳＤＲ），

信号干扰比（Ｓｉｇｎａｌｔｏｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｒａｔｉｏ，ＳＩＲ），

信号人工误差比（Ｓｉｇｎａｌｔｏａｒｔｉｆａｃｔｒａｔｉｏ，ＳＡＲ）作
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为性能指标。ＩＳＴＦＴ的窗长取６４ｍｓ（５１２样本点），

帧移为１６ｍｓ（１２８样本点），ＩＣＡ的迭代步长为

０００３，后处理中参数为：犤爴＝１，犞＝０７，犜＝０３，爧

＝７５。

表 实验配置参数

数据 Ｔ６０燉ｍｓ 麦克风间距燉ｃｍ 犤燉（°）

ＳｉＳＥＣ １３０，２５０ ５ ８０，１０５

自录数据 １５０ ４ ４５，１３５

图２ 阵列结构

 实验参数及结果

实验  对于初始化部分中爯如何选取。用

ＳｉＳＥＣ数据做４组实验（不同Ｔ６０，不同源组合），爯

分别取非零点样本总数的１０％～１００％，将使用不

同爯估计出的式（２０）代入式（３），不经过ＩＣＡ迭代

得到的分离信号。实验结果３个指标如图３所示。从

实验结果可以看出，４组结果的ＳＤＲ，ＳＩＲ对爯的

变化趋势基本一致，在爯取非零样本点总数的９０％

附近取最大值，比不做挑选分别高 ０３ｄＢ和

０６ｄＢ。ＳＡＲ随爯的增大而增大。综合３个指标爯

选取非零样本点数的９０％左右比较合适，太大不能

够去除非稀疏点，太小则用于估计分离矩阵的数据

减少都会造成初始化效果下降。因此后面的实验爯

值都取非零样本点数的９０％。

ｍｍ：两个源都是男声；ｗｗ：两个源都是女声。

图３ ４组实验分别是 Ｔ６０为１３０，２５０ｍｓ环境下用不同性别的人的语音信号实验结果

实验 初始化方法对ＦＤＩＣＡ收敛性能比较

实验。ＦＤＩＣＡ收敛分实验分别使用实验室环境录

制和ＳｉＳＥＣ中的３组数据，分别用本文的初始化方

法与文献［９］的方法对ＦＤＩＣＡ迭代１０００次，图 ４

给出ＳＤＲ收敛情况（ＳＩＲ，ＳＡＲ结果类似）。从迭代

次数为０和不同迭代次数的ＳＤＲ。实验结果表明，

本文初始化方法在３种环境下，ＳＤＲ均都高于无回

声模型初始化方法，特别是代次数为０时的ＳＤＲ远

高于无回声模型初始化方法。该结果说明本文初始

化方法减小了分离矩阵估计的误差，得到了更准确

的初始点。同时，从图４还可看出，本文初始化在达

到相同的分离性能情况下，所需迭代次数比文献
［９］

中方法至少少３００次，而本文的ＦＤＩＣＡ初始化方

法引入的额外的运算量（特别是稀疏点挑选需要计

算距离矩阵）仅与ＦＤＩＣＡ迭代１００次相当。结合实

验１结果可以看出，即使不做非稀疏点挑选，本文

的两步法ＦＤＩＣＡ初始化０次迭代结果的ＳＤＲ也远

远高于无回声模型的初始化方法，由此可见本文初

始化方法的改善主要是在于通过卷积模型的估计

减小了混合矩阵估计误差。

实验  验证后处理方法的性能用了 ３种环

境，每种环境各３组（男声男声，女声女声，男声
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图４ ３组环境下不同初始化ＩＣＡ收敛图

女声）共９组数据，对经过ＦＤＩＣＡ迭代２００次的输

出分别用ＴＦｍａｓｋｉｎｇ
［８］
，和维纳滤波

［１６］和本文的

ＬＭＲＣ谱减法作后处理。平均结果如图５所示。由

于混合模型为时不变的线性系统，３种后处理方法

都引入了时变或非线性处理，造成一定程度的信号

失真，因此ＳＡＲ指标都比ＦＤＩＣＡ输出结果低。本

文的方法在ＳＩＲ，ＳＤＲ，ＳＡＲ比ＴＦｍａｓｋｉｎｇ方法均

高２ｄＢ左右，因为ＴＦｍａｓｋｉｎｇ方法是对每个时频

点分类，在Ｔ６０较大或者源间距较小时，容易造成

分类错误，对Ｍａｓｋｉｎｇ等于１的时频点没有做噪声

控制，并且没有考虑到每个时频点局部信息，容易

造成谱的不连续，产生严重的音乐噪声（ＳＡＲ最

低）。维纳滤波虽然考虑了当前帧之前的局部信息，

但是对噪声谱的估计不准确，因此在ＳＩＲ上最低。

本文后处理方法既考虑局部信息保证谱的连续性，

又能对噪声幅度谱准确的估计，因此综合 ３个指

标，本文的后处理方法要优于其他两种方法。

图５ 不同后处理方法实验结果

 结束语

本文基于语音信号稀疏特性，提出了一种两步

法ＦＤＩＣＡ初始化方法以减少ＦＤＩＣＡ迭代次数，和

一种后处理方法提高分离性能。所提出的初始化方

法能在对源信号和阵列结构没有先验知识的情况

下，利用从观察信号提取的特征向量的聚类结果做

ＩＣＡ初始化，既能提高最终分离性能又能减少迭代

次数。本文提出的后处理方法能够在提高ＳＩＲ的基

础上有效控制音乐噪声。本文初始化方法计算量主

要在稀疏点挑选步骤，而性能提升主要是基于卷积

模型估计混合向量。今后的工作将研究如何快速有

效地进行稀疏点挑选，既提高初始化性能，又不增

加过多的计算量。
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