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[摘  要] 将源信号从混合信号中分离出来并保持较高的语音清晰度一直是混合语音分离难点。近年来

语音分离技术取得了较大进展,但是分离出来的语音往往不具有较好的清晰度。针对此问题,本文提出了

一种多尺度特征融合的单通道语音分离网络。首先将时域的语音信号映射到多维特征空间,接着通过不

同大小的卷积核提取不同尺度特征,最后利用通道注意力机制实现特征加权与融合。实验结果表明,该模

型可以从混合语音中分离出清晰度较高的源信号,与其他方法比较,本文方法取得了更好的分离效果。 
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[Abstract] Separating the source signal from the mixed signal and maintaining high speech clarity has always 

been a challenge in mixed speech separation. Although significant progress has been made in speech separation 

technology in recent years, the separated speech often lacks good speech clarity. To address this issue, this paper 

proposes a single-channel speech separation network based on multi-scale feature fusion. Firstly, the 

time-domain speech signal is mapped to a multi-dimensional feature space. Then, different scale features are 

extracted using convolutional kernels of varying sizes. Finally, an attention mechanism is utilized to achieve 

feature weighting and fusion. Experimental results show that this model can separate speech signals with high 

clarity from mixed speech, ultimately achieving better separation effects. 
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引言 

语音分离源于“鸡尾酒会问题”,即从多个说话人的混合语

音中分离出源信号,目前深度神经网络在该领域得到广泛的应

用。语音是典型的时序信号,前后帧存在非常强的关联性,利用

循环神经网络可以捕获语音信号中的依赖关系。例如,LOU[1]等

人提出双路径循环神经网络,该网络可以对语音序列进行建模,

对混合语音有较好的分离效果。LI[2]等人提出基于循环神经网

络的语音分离系统,该系统能够实现在线混合语音分离。但基于

循环神经网络的混合语音分离方法存在一些缺点,首先循环神

经网络每个时间步的输出仅依赖前一时刻的隐藏状态,无法直

接获取后续或全局的上下文信息,导致全局特征的捕捉能力较

为薄弱。其次,分离极长的混合语音序列时,隐藏状态会随时间

步增加而逐渐丢失早期关键特征,导致分离性能下降。 

基于卷积神经网络的语音分离模型则具有较强的特征提取

能力。时间卷积网络是一种专为处理时序数据设计的卷积神经

网络,它将多个膨胀卷积层堆叠且膨胀率按指数级递增,使得网

络的总感受野随层数呈指数扩大。因此,它可以捕捉语音的长时

序依赖关系且保持并行计算能力。例如,Yuan[3]等人提出多分辨

率卷积神经网络,它使用各种大小的池化算子来提取多分辨率

特征。LUO[4]等人提出端到端语音分离网络,该网络利用卷积块

对时域语音波形直接提取特征,同时通过膨胀卷积扩大感受野

捕获长距离依赖。SHI[5]等人提出端对端语音分离网络,该网络

采用多个卷积块堆叠类似于金字塔结构,通过多尺度特征动态

加权提高说话人分离性能。 

尽管上述方法能够实现语音分离,但分离后语音的可懂度

与感知质量还有进一步的提升空间。语音特征分为单元级别的

特征和帧级别的特征,不同语音特征粒度能反映不同的语音细

节。例如单元级别的特征能够反映语音的瞬时动态变化,帧级别

的特征能够反映语音的音色。因此网络提取语音特征的能力会

直接影响模型的分离性能,通过对多种特征提取机制的结构化

整合,可以有效的提升网络分离性能。 

受此启发,本文提出一种多尺度特征融合的单通道语音分
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离网络。该网络采用编码-解码的框架,引入不同大小卷积核并

通过通道注意力模块进一步提升特征提取能力,从而获得更好

的分离性能。 

1 模型 

语音分离网络采用Conv-TasNet[4]架构,该架构主要由编码

器、分离模块和解码器三个部分组成。混合语音信号首先输入

编码器提取关键语音特征,随后这些特征被传递至分离模块,该

模块为每个声源生成对应的掩码。最终解码器通过掩码重建出

各个目标语音信号。下面将概述编码器和解码器,并详细描述分

离模块。 

1.1编码器/解码器。单通道语音分离是仅利用一个麦克风

采集的混合语音信号,通过算法模型分离出每个目标说话人的

纯净语音,如图1所示。 

 

图1 单通道语音分离 

原始语音信号是连续的时域波形,其直接输入分离网络存在

两个问题：原始信号冗余度高、缺乏结构化特征,使得分离网络

难以直接区分不同说话人。编码器通过1D卷积层直接对原始波形

进行滑动窗口卷积,将一维信号转换到多维空间,公式如下： 

X ReLU(x W)= ∗                           (1) 

其中 x 为混合信号,ReLU 为整流线性激活函数, X 为输

出的映射值,W 为编码器的基函数。这样做的好处是将原始波

形转换为多维特征序列,既保留了时间细节,又通过高维度增强

了区分度。使不同说话人的特征在高维空间中距离最大化,从而

降低分离难度。 

解码器则将分离后的特征序列降维恢复成时域波形,解码

器采用转置卷积模块并重构分离的语音信号： 

ˆ XVX =                                     (2) 

V 为转置卷积的参数,解码器的结构和功能与编码器是对

称的。编码器的卷积核参数需与解码器的转置卷积参数共享,

减少重构误差。 

 

图2 时间卷积网络 

1.2卷积分离模块。卷积分离模块采用的是时间卷积网络,

如图2所示。该网络采用金字塔的形式,通过膨胀卷积可以在不

增加核大小和网络深度的前提下,使感受野随层数呈指数级增

长。这种网络结构具有较强的长时序建模能力,可直接捕捉长序

列中远距离的关键特征。 

为了增强网络提取多尺度时序特征的能力,如细粒度的辅

音动态特征、粗粒度的元音长时特征。卷积分离模块采用不同

大小的卷积核对多维空间进行卷积操作,例如将多维空间划分

为3组,每组采用不同大小的卷积核提取不同粒度的特征。卷积

公式如下： 

Y X W=                                   (3) 

其中, X 为输入张量,W 为卷积核。将 X 切分为g 组,每

组采用不同大小的卷积核进行特征提取,其中第 t 组的输出为： 

t t tY x w=                                  (4) 

最后把所有组的输出结果拼接在一起,输出为： 

1 2Y Concat(Y , Y , , Y )t=                    (5) 

提取到不同尺度的语音特征后,通过通道注意力模块对每

个通道的时序特征进行统计。通过学习通道权重,评估每个通道

对分离语音的重要程度,增强重要特征并抑制不重要特征。如语

音分离中,某通道对应说话人A的基频特征,该通道权重会被调

高。通过强化重要通道、压制无关通道,输出优化后的特征,该

过程如图3所示。 

 

图3 分组特征提取 

语音分离的常用目标有理想二值掩蔽(IBM)和理想浮值掩

蔽(IRM),它们能显著地提高分离语音的可懂度和感知质量,公

式如下： 
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其中 iS 为第 i 个估计源信号的值, n 为源信号总数, 

i 1, , n=  。得到的掩蔽矩阵值后,可估计出源语音： 

d X M=                                      (8) 

最后通过解码器转换为时域波形： 

X̂ d V=                                       (9) 

本文采用UPIT[4]损失函数： 
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T、n分别为帧数、声源个数,
2ˆ| ||| i iX X− 表示第 i 个估

计源与干净源差值的平方值。 

1.3评价指标。本实验采用尺度不变的信噪比(SI-SNR)与

SDR评价分离结果。SDR公式定义如下： 

2

10 2

|| ||
SDR 10log ˆ|| ||

X

X X
=

−
                 (11) 

X̂ 为估计语音, X 为估计语音中的干净分量, X̂ X− 为

噪声分量。 

SI-SNR公式定义如下： 
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其中 x̂ 、x 分别是估计信号与原始干净信号,
2||x|| ,x x=

表示信号功率。 

2 实验 

2.1数据集。本实验选取《华尔街日报》(Wall Street 

Journal,WSJ0)数据集开展相关评估,核心采用其中的WSJ0-2mix

子数据集,该数据集专门用于模拟双说话人语音混叠场景。WSJ0 

-2mix的数据集构成如下：训练集规模为30小时,验证集为10小

时；训练数据的构建方式为,从WSJ0原始数据中随机抽取49名男

性说话人和51名女性说话人的语音片段,通过随机组合进行混

叠处理,且混合语音的信噪比(SNR)严格控制在0-5dB区间内,呈

均匀分布。测试集则基于WSJ0数据集中si_dt_05和si_et_05子

集的16名未参与训练的说话人语音构建,采用与训练集一致的

混叠方式,最终生成5小时的测试数据。 

表1 WSJ0-2mix分离结果比较 

方法 模型大小 SI-SNR(dB) SDR(dB)

DPCL++ 13.6M 10.8 -

DANet 9.1M 10.5 -

ADANet 9.1M 10.4 10.8

LSTM-TasNet 32.0M 10.8 11.2

MA-Tasnet 5.3M 11.2 12.5

 

2.2实验参数设置。实验所用语音数据的单段时长设定为4

秒,模型训练过程共迭代100个epoch。学习率初始值为 31e− ,

同时采用自适应调整策略：若验证集准确率在连续3个epoch内

未出现提升,则将当前学习率下调至原有数值的50%。优化器方

面,本次训练选用 Adam 优化器以优化模型参数更新过程。 

表1展示了对比方法与本文方法在数据集WSJ0-2mix上的分

离性能,对比方法的分离结果摘自原文献,DPCL++与DANet的原

文献中并没有给出SDR值。 

本文提出的MA-Tasnet模型在SI-SNR与SDR两项核心分离指

标上,相较于当前最优分离方法分别实现了0.4dB与1.3dB的性

能提升。尽管该提升幅度处于小幅区间,但模型在尺寸控制上展

现出显著优势,进而大幅降低了存储阶段的内存占用成本。 

3 结语 

本文提出了一种多尺度特征融合的单通道语音分离网络,

由于不同大小的卷积核感受野不同,因此能够捕捉到不同尺度

的语音特征,例如感受野相对较小的擅长捕捉语音信号中的局

部细节特征,然后利用通道注意力机制为不同的通道特征分配

权重。实验结果表明,相比于已有方法,本文方法有效提高了语

音分离的准确性和效果。 
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