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基于计算听觉场景分析的语音混叠信号分离 
王  珊，许  刚 

(华北电力大学(北京)信息工程系，北京 102206) 

摘  要：基于计算听觉场景原理，提出了一种混叠语音信号分离算法模型，对两个说话者的混叠声音进行分离。该模型对低频区和高频区
的分离分别采用了不同方法，避免了因采用同样方法处理低频高频区而导致对高频段语音不能很好分离的结果。实验结果表明，该模型具
有很好的应用效果。 
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Speech Separation Based on Computational Auditory Scene Analysis
WANG Shan, XU Gang  

(Dept. of Information Engineering, North China Electrical Power University, Beijing 102206) 

【Abstract】This paper proposes a model of speech separation based on the principle of computational auditory scene analysis, to separate a mixture
of two speeches. Different from other models, the model uses different methods to separate resolved and unresolved harmonics, so as to avoid the
problem of inability to separate unresolved harmonics successfully. Experimental results show excellent performance of the model.  
【Key words】computational auditory scene analysis(CASA); speech separation; pitch evaluation; amplitude modulation 

盲信号处理及听觉场景分析是混叠语音分离的 2 种主要
方法。在盲信号分离中，由于计算时需要对信号的统计特性
和混叠方式进行假设，而在实际声学环境中，这些条件又常
常难以满足，因此该方法具有局限性[1]。鉴于此，利用计算
听觉场景分析(CASA)建立混叠语音分离的模型 [2～4]是近年
来诸多学者主要的研究目标，他们建立的模型都基于人类感
知和组织声音机制中潜在的准则，使CASA在根本上区别于
其他语音分离方法。 

同以往的模型一样，本文采用听觉滤波器组对信号进行
时频分析，并且提取其周期特性，作为下一步分组的基础。
但以往模型分离高频部分的语音不是特别理想，因为这些系
统采用了同样的方法来分离低频区和高频区的语音。心理声
学的证据表明[5]，人类听觉系统对低频和高频区谐波是采用
不同的感知机制来处理的，且低频区和高频区谐波对听者语
音分离的作用也不同。因此，本文采用了计算听觉场景分析
来分离混叠的语音信号，效果良好。 

1  模型概述 
混叠语音分离模型的构建是按照计算听觉场景分析准则

的 3 个步骤来完成的，即分解、组合和合成，如图 1 所示，
系统输入为两个说话者的混叠声音信号。 
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图 1  混叠语音分离模型示意图 

(1)分解阶段，即语音听觉处理和特征提取。将输入信号
通过一组耳蜗滤波器来模拟人耳的外围听觉处理，选择
gammatone滤波器来模拟心理学记录的听觉神经纤维的冲激
响应。本文使用中级听觉表示法[6]，通过计算混叠语音信号
的相关图谱，对经外围听觉处理后的混合声音提取周期特性。 

(2)组合阶段，即混叠的语音信号分解为两个独立的声音
流。语音分离是本模型的核心。由于上一阶段产生的相关图
谱挖掘出了耳蜗滤波器输出的周期特性，对基音估计是十分
有效，因此选取基音信息作为线索对语音进行分类。但在高
频区域，耳蜗滤波器较宽，在同一滤波器内许多谐波相互作
用产生幅度调制(AM)，改变了自相关结构。如果对高频段也
使用基音作为归类线索，则很难组合高频成分，导致高频区
分离结果不理想。因此，可对高频区采用AM作为线索来进
行语音分离[7]。最后对两个频段的分流进行合并，得到最终
分流结果。 

(3)重新合成阶段，即对听觉表示进行转化，然后重建分
离后信号的时域波形。这样，就能用听音实验或者包含原始
和重建信号的比较信息来评测分离后的信号。 

在实验部分，采用英文和中文两部分共 60 个数据，分
别用客观、主观评测法对模型的分离结果进行检测，并比较
了分离前后的声音信号时域波形。为了进一步说明本模型的
优越性，以Wang-Brown模型[3]为例，对分离前后的SegSNR
和恢复语音能量百分比分别进行了比较，并用主观DRT测试
[8]进一步说明分离后语音的可懂度。 

2  混叠语音分离的实现 
2.1  外围听觉处理和特征提取 

通过一组通带重叠的带通滤波器来模拟外围听觉的频率
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选择特性已经得到了广泛的认同。本文使用 128 频段的
gammatone滤波器组，中心频率在 80Hz～5 000Hz之间呈准
对数分布，滤波器参数的选择通常要与心理物理学数据相匹
配，其将阶数选定为 4，与心理物理学与神经生理学的听觉
频率选择性估计达到了很好的一致。 

在得到混叠语音信号的二维时频表示后，以模拟听觉神
经发放的方式提取以下的周期信息： 

(1)相关图谱。该图谱是基音信息从低频和高频谐波区域
相结合得到的一种基音模型。相关图谱在听觉外围和语音分
离之间提供了一个有效的中级听觉，该听觉表示为 
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其中，延迟 [0,12.5ms]τ ∈ ； 表示在时间阶 频段 c的毛
细胞输出； 对应 10ms。 
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160T =

(2)和相关图谱。对于周期声音而言，相关图谱中所有有
效滤波的自相关会在相应于周期的延迟上达到峰值。对相关
图谱按频段相加来强化该基音相关的结构，得到和相关图谱。 
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定义主基音周期 对应有效基音范围[2ms,12.5ms]
之内

( )D mτ

( , )s m τ 的最大值的延迟。 
(3)包络相关图谱。计算包络相关图谱可得到下一阶段将

要用到的 AM信息，即 
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其中， 为时间 频段 的毛细胞输出包络。 ( , )Eh c n n c

(4)交叉频段互相关。由于相邻滤波频段的互相关可以表
示该滤波频段是否属于同一声源，因此对同一时频单元，计
算各频段间的互相关来对频段之间的相似分量进行量化。频
段 和 之间的交叉频段互相关的定义如下： c 1c +
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其中， ˆ ( , , )HA c m τ 表示 ( , , )HA c m τ 归一化得到的零均值、单位
方差的自相关函数。 

(5)交叉频段包络互相关。它用来表示AM之间的相似度，
对判断在高频范围内两个频段是否对应同一周期源是一个很
好的线索。 
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其中， ˆ ( , , )EA c m τ 表示归一化的 ( , , )EA c m τ 。 

2.2  低频和高频区语音分离 
由于相邻频段的通带有很大的重叠，低频谐波通常存在

于相邻频段，这样会带来很高的交叉频段互相关。另外，由
于浊音部分通常持续时间超过 50ms，因此依据瞬时连续性和
交叉频段互相关，将时频单元进行合并形成段。首先，只考
虑满足 2( , ,0)H HA c m θ> 和 ( , )H cC c m θ> 的时频单元，其中，

接近于Meddis模型50Hθ = [9]中听觉神经发放率； 。
高频区时频单元的交叉频段互相关非常小，因此，这样形成
的段仅限于低频成分的语音。 

0.985cθ =
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其中， ； 为有效基音范围之内相应于0.95pθ = ( , )p c mτ

( , , )HA c m τ 最大值的延迟。选取最长的段作为种子流，在一

个给定的时间帧，一个段如果和最长的段同时和主基音相符
或者不相符，那么就称该段和最长段相符。如果一个段内超
过一半的重叠帧和最长段都相符，那么该段在最长段持续时
间内的时频单元被组合成为种子流，否则被组合成竞争流；
如果它在超过一半的时间帧内和主基音相符，那么它就有可
能包含该主基音对应的声音源，因此，将包含最长段的流记
为前景流 0

FS ，竞争流记为背景流 0
BS 。前景流对应的是目标

声音源，背景流对应背景声音源。这样的分组成功地组合了
大部分低频区的段。 

主基音和目标源信号的真正基音在很多帧内还存在偏
离，为了得到更准确的基音曲线，有必要将从前景流中得到
的基音曲线进行修正，仅对 0

FS 中的时频单元，计算和相关
图谱 ( , )Fs m τ ， 就是有效基音范围内( )s mτ ( , )Fs m τ 的最大值。

由于 0
FS 也包含一些背景声音的成分，因此 不是十分准

确，其准确度需要进一步检验。一个准确的基音周期应该和
各个组成单元的周期一致，如果一个估计的基音周期是可信
的，前景流相应帧中至少有一半单元和它相符，即应满足  
式(7)。 
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以上是低频区的语音分离，该分离将混叠语音信号分解
为单独的两个声音流。对于高频区，由于存在幅度调制现象，
上面的周期准则并不适合。由于对应于高频谐波的滤波器响
应包络以声源 0F 的速率波动，因此本文以 AM为线索来分
离高频区语音。 
2.3  重新合成 

将每一个滤波器的输出再次通过 gammatone 滤波器来
去除交叉频段相位误差，将 gammatone 滤波器的输出按
20ms的长度进行分块，每两个块间有 10ms的重叠。若目标
声音信号强于背景声音信号，权值为 1；反之，权值为 0，
加权的输出求和即可得到重新合成的语音信号。 

3  实验结果与分析 
本次实验将语音分为英文和中文两部分，采样频率为

16kHz，大小为 16bit。为了便于与其他分离模型相比较，英
文部分选择Cooke[10]采集的已经用来测试过其他一些CASA
系统的 100 个混合声音中的 30 个，这些混合声音是通过将
10 个浊音发声的波形与 3 个背景发声波形分别相叠加而形
成的，其中的 10个浊音发声由两名男性说话者S1、S2分别
朗读 5 个句子，背景说话者为一名男性说话者N1 和两名女
性说话者N2、N3。中文部分也采用 30个混合声音，由两名
女性说话者S3、S4 分别朗读 5 个词，背景说话者为两名男
性说话者N4、N5和一名女性说话者N6。图 2为S1朗读的“I'll 
willingly marry Marilyn”与N1混合声音波形形式的分离结
果，其中，图 2(a)为干净的前景说话者声音，图 2(b)为分离
后的声音，可知，分离出的声音波形和干净的声音波形非常
相近。最后分别采用客观和主观评估方法对本模型语音分离
性能进行评估。 

客观测度是指原始语音和分离后语音之间的距离，使用
分段信噪比SegSNR进行分离语音的评估。图 3 显示了测试
的结果。同一个背景说话人条件下，对每一个前景说话人计
算得出的SegSNR比较相近，因此，图中显示的是在同一背
景说话者条件下每一前景说话者SegSNR的平均值。在每一
个背景说话者条件下，分离之后的SegSNR都提高了。为进
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一步体现本模型的性能，可与Wang-Brown模型[3]进行比较，
结果如图 3所示，可知，对每一种背景说话者，本模型分离
后的SegSNR较之Wang-Brown模型平均提高 5.3dB。 
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图 4  恢复的语音能量百分比

除了客观的评估方法，本
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和 bean两单词分别作为目标语
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原始语音与分离后语音分别
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20 人，10 名男性 10 名女性，
声压级环境下进行；在原始语
由测试者分别在听到的单词对

测试者判断的对错由式(8)打出分数。 
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−
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最终可懂度可按所求得的分数来衡量，表 1 就是对 20
名测试者在两种情况下进行的两组 DRT测试的分数，可见对
分离后语音进行 DRT测试的分数与原始语音相接近，经本模
型分离后的语音可懂度还是较高的。 
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表 1  两种情况下两组 DRT测试结果 
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合声音中恢复的语音能量百分
进行了比较，如图 4 所示。该
条件下对每一前景说话者求得

-Brown 模型，本模型在分离之
一背景说话者情况下都有一定
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4  结束语 
本模型和过去一些 CASA模型类似，即利用瞬时连续性

和谐波线索来分离语音，不同的是采用不同的线索来分离高
频段和低频段的语音，并且从一个分离语音流中估计目标基
音，这也可以看作是一个反复进行基音估计的过程，目的是
确保得到更加准确的基音信息。通过和 Wang-Brown 模型的
对比，可以看出无论是在分离后的信噪比还是所能恢复的语
音能量百分比都比 Wang-Brown 模型有一定的提高，同时从
客观的评测和主观的听音实验，本模型都能达到很好的分离
效果。但本文所能实现的两个说话者声音分离仅仅局限于浊
音，对于混叠清音的分离是今后将进一步研究的问题。 

0.8     1.2     1.6     2.0 

后声音波形 
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