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摘　 要:在进行混合语音分离时,信号时域特征的深度学习语音分离性能优于频域特征。 但目前时域特征的语音分离方法在真

实噪声环境下的鲁棒性较差,且单一时域特征对分离模型的性能存在局限性。 因此,提出一种基于 Conv-TasNet 网络的多特征

语音分离方法,融合频域特征与时域特征,提高数据的多维信息。 为了进一步提高分离网络性能,引入多尺度卷积块,提高网络

对特征的提取能力。 在包含真实噪声的实验环境下,所提方法与 Conv-TasNet 模型和最新的时频域融合语音分离基线模型相

比,性能分别提高了 0. 91 和 0. 52
 

dB,有效提升了语音分离的性能及鲁棒性。
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Abstract:
 

In
 

mixed
 

speech
 

separation,
 

the
 

performance
 

of
 

signal
 

time-domain
 

features
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

frequency-domain
 

features.
 

However,
 

the
 

current
 

speech
 

separation
 

methods
 

based
 

on
 

time
 

domain
 

feature
 

have
 

poor
 

robustness
 

in
 

real
 

noise
 

environment,
 

and
 

single
 

time
 

domain
 

feature
 

has
 

limitations
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

separation
 

model.
 

Therefore,
 

a
 

multi-feature
 

speech
 

separation
 

method
 

based
 

on
 

Conv-TasNet
 

network
 

is
 

proposed,
 

which
 

integrates
 

frequency
 

domain
 

features
 

and
 

time
 

domain
 

features
 

to
 

improve
 

multidimensional
 

information
 

of
 

data.
 

In
 

order
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

separation
 

network,
 

multi-scale
 

convolution
 

block
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

network.
 

Compared
 

with
 

the
 

Conv-TasNet
 

model
 

and
 

the
 

latest
 

time-frequency
 

fusion
 

speech
 

separation
 

baseline
 

model,
 

the
 

performance
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

improved
 

by
 

0. 91
 

and
 

0. 52
 

dB
 

respectively
 

in
 

the
 

experimental
 

environment
 

containing
 

real
 

noise.
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0　 引　 言

　 　 语音分离指在复杂声学环境下,从包含随机噪声的

混合语音中分离出多个声源,常作为语音识别,音频分类

等下游任务的前端[1] 。 语音分离按信号采集通道可分为

多通道和单通道语音分离。 多通道语音分离包含了声音

的空间信息,通常使用多个麦克风组成的麦克风阵列采

集数据。 使用单个麦克风的单通道语音分离应用广泛,
且从单个信道中分离出多个声源具有重要研究意义。 单

通道的混合语音分离方法主要从语音信号的频域和时域

特征展开研究。 传统的语音分离方法主要研究频域特

征,如针对噪声估计的谱减法[2] ,从低秩角度分析的非负

矩阵分解[3] 以及模拟人类听觉的计算听觉场景分析[4] 。
近年来,深度学习与语音分离的结合超越了传统语音分

离方法[5] ,但仍存在分离语音排序不定和分离数量未知

的问题[6] 。 针对上述问题,深度聚类[7] 、话语排列不变训

练(utterance-level
 

permutation
 

invariant
 

training,uPIT) [8] 、
深度吸引网络[9] 从频域角度分析并解决。 从自然语言处

理等领域对时序信号的进一步研究促进了语音时域分离
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的探索,基于 LSTM 的 TasNet[10] 时域语音分离方法在分

离性能上超过了基于深度学习的频域语音分离方法。 由

于 LSTM 的参数量大及语音分离的精度不一致, Luo
等[11] 提出了基于空洞时序卷积的 Conv-TasNet 网络,使
用堆叠的卷积块代替 LSTM 学习语音数据的长序列特

征。 随后,针对语音序列信息的研究,Luo 等[12] 提出的双

路径循环神经网络( dual-path
 

RNN,DPRNN) 和 Subakan
等[13]提出的 SepFormer 都在语音分离性能上有较大的提

升,但也提高了语音分离模型的训练难度和模型参数。
对于单个特征的深度学习语音信号分离任务,时域

语音分离虽然在性能上优于频域语音分离,但分离带有

背景噪声的混合语音信号仍表现出鲁棒性差的问题。 因

此,在单个时域特征的语音分离任务中结合其他语音特

征成为解决模型鲁棒性问题的关键。 Yang 等[14] 提出基

于 TasNet 的时域频域特征融合语音分离网络,通过短时

傅里叶变换提取语音频域特征与时域特征拼接,结合聚

类算法实现语音分离,验证了时频域特征结合可有效提

高语音分离的性能和鲁棒性。 Lan 等[15] 基于 Conv-
TasNet 改进 Yang 的时频域语音分离,验证了不同时频域

特征融合机制对语音分离性能的影响,利用不同特征的

全局信息进一步提高了时频域结合语音分离的性能。 上

述工作在纯时域语音分离模型中引入频域特征,尝试解

决模型鲁棒性并探讨多特征融合机制。 然而,无论是时

域和时频域特征,模型的最终性能受制于纯时域网络中

堆叠的空洞卷积块结构,其次通过快速傅里叶变换提取

的频域特征在时域结合前缺乏进一步的特征提取机制,
不能有效利用频域特征的有效信息。

本文提出多尺度卷积的时频域语音分离模型,利用

Conv-TasNet 在分离性能及模型参数上的优势,创新地提

出一种频域语音特征与时域语音特征的融合方法,提高

不同特征融合后对语音分离任务性能。 针对 Conv-
TasNet 网络结构中的分离模块对网络性能的局限性,提
出改进的多尺度空洞时序卷积块,在整合上下文信息的

同时,提高语音数据局部特征的信息权重,有效提取融合

特征的高维特征。 最后,通过纯语音分离和包含背景噪

声的分离鲁棒性实验,验证了本文模型比基线混合语音

分离模型具有更好的性能和噪声环境下的语音分离鲁棒

性,且提出的时频域融合方法优于最新的时频域融合基

线方法。

1　 多尺度时频语音分离方法

1. 1　 数学模型和网络结构

　 　 语音的时域信号是时间长度为 T 的一维数据。 多人

混合语音是指在同一时间段,多个说话人语音重叠,因此

得出混合语音的数学表达式:

x( t) = ∑
N

i = 1
si( t) (1)

其中,si( t) ∈R1×T 表示混合音乐中每个说话人的干

净语音信号。 N 为说话人数量,x( t)表示所有说话人语

音叠加的混合语音信号。 单通道时域语音分离的目标是

从混合语音 x( t)的时域信号分离出 N 个说话人的语音

信号 s( t)并使用基于掩码矩阵的分离方法。 掩码矩阵作

为单个说话人在混合语音中的基音权重矩阵,描述了说

话人语音在混合语音中的数据分布。 Conv-TasNet 网络

基于说话人在混合语音中的掩码差异,通过堆叠卷积提

取语音特征的掩码矩阵,获取分离后的语音数据,在时域

纯语音分离任务中效果显著。
基于多尺度卷积的时频特征语音分离网络结构如

图 1 所示。 混合语音通过编码器(encode)的时域卷积编

码和频域特征提取获得分离网络的两种输入特征。 两种

语音特征融合并输入分离模块( separator),经过 24 个堆

叠时序卷积块特征提取后使用 ReLU 激活函数提高特征

非线性。 基于说话人数量,激活后的特征通过一维卷积

提高特征维度,转换成与说话人数量匹配的语音掩码

(mask)。 将编码部分输出的特征与语音掩码相乘,获得

分离后的语音特征。 语音特征通过解码器( Decoder) 的

反卷积网络重建多个说话人的干净语音信号。

图 1　 语音分离网络

Fig. 1　 Speech
 

separation
 

network
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1. 2　 语音特征提取与融合

　 　 对于时域特征,时域编码器( time_encode)采用一维

卷积替代传统的短时傅里叶变换提取语音特征。 使用多

个固定尺寸的一维卷积核以固定步长滑动卷积,获取混

合语音信号的多维时域特征,通过归一化处理,调整数据

分布。 采用短时傅里叶变换(short-time
 

Fourier
 

transform,
STFT)提取频域特征,使用针对频域特征的卷积编码( stft
_encode)转换特征维度并归一化,使频域特征和时域特

征维度相同,实现融合的特征维度匹配。 短时傅里叶变

换的窗长和步长决定频域特征长度,影响频域特征的时

间分辨率和频率分辨率。 设定窗长和步长与时域编码器

的卷积参数统一,使频域特征长度上与时域特征长度相

近,利于在融合前提高频率特征上采样插值的数据平滑

性,但同时也降低了频域特征的频率分辨率。 因此使用

固定尺寸的时序卷积块( temporal
 

convolutional
 

network,
TCN)处理短时傅里叶变换后的频域特征,通过可学习的

卷积网络提高频域特征的频率分辨率信息。
采用中期融合机制处理时域信息流和频域信息流。

频域特征通过上采样近邻插值方法(upsample)使特征长

度与时域特征长度匹配。 双特征在对应维度上相加,形
成融合特征,使用批归一化[16] 统一特征数据分布。 特征

融合计算公式如下:
y = Pnorm(Sadd[ fup(xa_stft),xa_time ]) (2)
fup 为线性插值的上采样函数。 Sadd 将时域特征流和

频域特征流在特征纬度上相加。 Pnorm 为批归一化处理,
对每一个训练批次内的融合特征维度进行归一化处理。
特征提取及融合网络如图 2 所示。

图 2　 特征提取及融合网络

Fig. 2　 Feature
 

extraction
 

and
 

fusion
 

network

1. 3　 分离网络

　 　 编码器提取的高维语音特征通过分离模块进一步提

取时域信号的序列信息。 分离模块采用堆叠的 TCN 提

取语音信号的序列信息。 二维空洞卷积常用于视觉图像

领域[17-19] ,在不增加计算量的前提下扩大感受野,并通过

多种不同尺度的卷积块获取多维信息。 语音作为长时间

序列特征,计算当前采样点与全局相关信息能提高语音

分离的性能。 因此,使用一维空洞卷积适用于对混合语

音提取特征。
在原始的分离模块中包含了空洞指数不同的 TCN

模块,使得模型能够学习长序列的上下文信息。 随着空

洞指数增加,网络提高了对全局特征的学习,但也弱化了

局部特征的重要性。 为了提高分离模块对时频域特征的

学习能力,提出一种多尺度卷积融合的 TCN。 如图 3 所

示,输入特征经过一维卷积和 PReLU 激活函数提高特征

维度并通过 GLN( global
 

layer
 

normalization) 进行数据归

一化处理。 处理后的特征分为两路,一路通过卷积核尺

寸为 3 的一维卷积(1×3
 

Conv)提取局部特征,另一路通

过一维空洞卷积( dilated
 

Conv) 提取长序列特征。 两路

特征相加融合后进行归一化处理。 使用激活函数 PReLU
和 GLN 处理融合特征。 TCN 包含跳跃输出( Skip) 和残

差输出(Res)并通过卷积网络使输出特征维度与输入特

征维度一致。 所有堆叠块的跳跃输出总和作为分离模块

的输出。 残差输出将多尺度卷积计算的特征与输入特征

相加后作为后续堆叠块的输入,融合特征多维度信息。

图 3　 多尺度 TCN 模块

Fig. 3　 Multi-scale
 

TCN
 

module
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2　 模型验证和分析

2. 1　 音视频数据集构建

　 　 使用开源数据集 GRID[20] 作为模型实验数据集。
GRID 数据集包含完整音视频语音数据的说话人有 33
名,其中有 18 名男性和 15 名女性。 每个说话人记录了

1
 

000 条采样率 50
 

kHz,长度 3 s 的语音数据。 随机选取

3 名男性和 3 名女性作为混合语音验证集数据源对象,
另外选取 3 名男性和 3 名女性作为混合语音测试集数据

源对象,其余的说话人作为混合语音训练集数据源对象。
为了使 3 个子集的源对象产生对应的混合语音数据集,
在各自子集内随机选择两个不同的说话人的随机语音数

据,使用 8
 

kHz 重采样语音数据,以-5 ~ 5
 

dB 之间的随机

信噪比( signal-to-noise
 

ratio, SNR) 混合两个语音数据。
记录混合语音数据时长,构建 30

 

h 的混合语音数据集,
3

 

h 的混合语音验证集和 3
 

h 的混合语音测试集。
GRID 数据集中的语音数据是在单一安静环境下采

集的,但在实际语音分离场景中存在不确定的环境噪声。
因此,使用开源数据 TUT2016[21] 声学场景数据集构建包

含随机噪声的混合语音数据集,作为模型鲁棒性的测试

数据集。 TUT2016 声学场景数据集包含办公室、餐厅、公
园、汽车等 15 个不同真实环境下采集的背景声音,每个

场景包含 78 个语音片段。 从 TUT2016 数据集中随机选

取真实环境语音数据与 GRID 的 3
 

h 测试数据集按照

AVSpeech[22] 的混合比例生成带环境噪声的混合语音数

据。 TUT2016 数据集的原始采样率为 44. 1
 

kHz,需重采

样到 8
 

kHz,与 GRID 测试数据集采样率保持一致。
2. 2　 实验设计和模型参数

　 　 为验证多尺度卷积结合时频域融合对纯语音分离的

提升效果,使用相同的数据集在本文模型和基线模型

Conv-TasNet
 

模型上进行了训练。 为验证时频域融合方

法高效性,对比了近期由 Lan 提出的 GCN 时频特征融合

方法。 3 个模型设置的超参数相同。
模型的网络结构部分超参数如表 1 所示。 频域特征

提取使用基于 Python 环境的 Librosa 工具包,计算输入语

音的短时傅里叶变换特征。 窗函数为汉宁窗,窗函数大

小为 16,步长为 8。 输出的语音频率特征维度为 9。 模型

的训练数据长度 3 s,语音采样率为 8
 

kHz。 模型初始学

习率设置为 10-3,最大训练周期为 100。 为了选择最优模

型且防止模型过拟合,使用提前停止的模型训练策略。
验证集损失值在完成 3 次连续的训练周期后没有提升,
模型学习率减半。 验证集损失值在模型连续 10 次训练

周期后未提升,则提前结束训练。 每一个训练周期的数

据批大小为 8。 使用 Adam[23] 算法优化整个模型。 采用

尺度不变的信噪比(
 

Si-SNR) [24]
 

作为训练目标函数以及

评估函数,其定义为:

starget =
〈 s1,s〉 s
‖s‖2 (3)

noise = s1 - starget (4)

Si - SNR = 10lg
‖starget‖
‖noise‖( )

2

(5)

式中:s1 表示语音分离模型中分离出的说话人语音数据,
s 表示说话人的干净语音数据。 通过 uPIT[8] 计算出分离

语音与标签语音损失函数最小的组合,实现分离语音与

说话人的身份配对。

表 1　 模型主要超参数

Table
 

1　 The
 

main
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

model
参数 参数解释 参数值

N 编码器卷积核输出通道数 512

L 编码器卷积核尺寸 16

B 堆叠卷积块输出通道数 128

H 空洞卷积输入通道数 512

P 深度空洞卷积核尺寸 3

aX 时域深度卷积空洞指数 8

mX 频域深度卷积空洞指数 1

R 时域堆叠重复次数 3

2. 3　 实验结果及分析

　 　 选取 3 种方案的最优模型,在测试阶段使用干净语

音数据测试集和包含随机环境背景声的带噪语音测试集

验证实验结果。 对比实验结果如表 2 所示。

表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results
模型 测试集 Si-SNR 噪声 Si-SNR

Conv-TasNet 13. 10 8. 77
GCN 13. 33 9. 16

多尺度卷积+
时频域语音分离

13. 67 9. 68

　 　 验证集的部分损失函数变化(loss)如图 4 所示,多特

征多尺度语音分离算法在无背景噪声环境和随机背景噪

声环境下,分别提升了 0. 57 和 0. 91
 

dB,比纯时域特征语

音分离基线模型的性能更好。 对比现有的时频域融合处

理算法,在两个环境下分别提高了 0. 34 和 0. 52
 

dB,验证

时频域特征融合策略优于最新的融合方法。 从 3 个模型

在验证集的 loss 曲线可以看出,多特征尺度语音分离算

法在整个训练过程中,模型性能整体优于两个对比模型。
2. 4　 消融实验设计及结果分析

　 　 为了验证在 Conv-TasNet 基线模型上提出的多尺度
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图 4　 验证集 loss 变化曲线

Fig. 4　 Verification
 

set
 

loss
 

change
 

curve

卷积和多特征融合方法分别对模型性能的影响,设计了

模型的消融实验。 在同等环境下分别训练了基于 Conv-
TasNet 的多尺度卷积模型和时频域模型。 同时,引入对

数梅尔频谱特征( log-mel),对比 STFT 特征与其他频域

特征对基于多尺度卷积的时频语音分离模型性能的影

响,实验结果如表 3 所示,消融实验在验证集的部分 loss
曲线如图 5 所示。

表 3　 消融实验对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

ablation
 

results
消融变量 测试集 Si-SNR 噪声 Si-SNR

多尺度卷积基线模型(multi_dilated) 13. 62 9. 48
时频域模型(stft) 13. 36 9. 53

对数梅尔频谱特征(log-mel) 13. 70 9. 51

图 5　 消融验证集 loss 变化曲线

Fig. 5　 Loss
 

curve
 

of
 

ablation
 

validation
 

set

　 　 根据消融实验结果,多尺度卷积对纯时域网络的性

能提升显著。 因为多尺度卷积在基线网络结构上添加了

局部特征的采样,使膨胀率大的空洞时序卷积同时获取

了采样点局部的特征和长序列特征。 对于只添加了频域

特征的语音分离网络,在两种环境下都有一定程度的性

能提升。 结合多尺度卷积对局部特征的重视,通过融合

两种方式取得了较大的分离性能提升。 对数梅尔频谱是

引入具有人声特性的梅尔刻度参与特征提取的语音频域

特征,在纯人声的测试集环境中比 STFT 特征的效果稍

好,但在噪声环境下的鲁棒性不如 STFT 特征的语音分离

模型。

3　 结　 论

　 　 本文提出一种基于多尺度卷积的时频域语音分离方

法,解决时域分离网络在噪声环境下鲁棒性差和现有时

频域语音分离方法性能不足的问题。 在频域特征与时域

特征融合前对频域特征进一步地提高时间序列的信息相

关性,提高分离模型的鲁棒性。 结合多尺度卷积分离模

块,使网络同时提取语音长序列信息和局部信息并注重

局部特征学习。 通过与时域和时频域融合基线模型在噪

声环境下的语音分离实验对比,分离评价指标分别提高

了 0. 91 和 0. 52
 

dB,验证了多尺度卷积的时频域语音分

离具有更高的语音分离性能和鲁棒性。
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