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面向高混响环境的欠定卷积盲源分离算法 
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摘  要：为了解决高混响环境下欠定卷积混叠信号的分离问题，提出一种新的欠定卷积盲源分离算法。针对高混

响环境的影响，设计全局脉冲响应网络削弱混响回声，提高信号质量。基于全局脉冲响应网络建立新的时频域混

叠信号数学模型，采用全局脉冲响应矩阵缩短了传统脉冲响应的长度，降低了高混响带来的模型变换近似误差。

基于非负矩阵分解理论设计模型参数的实时更新学习规则，将源信号分离问题转换为模型参数优化问题，实现混

叠信号的盲源分离。实验结果表明，所提算法可以有效地实现中英文语音、音乐混叠信号的盲源分离，与现有比

较流行的盲源分离算法的对比验证了所提算法的优越性。 
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algorithm of underdetermined convolutive blind source separation was proposed. Aiming at the influence of high rever-

beration environment, a global impulse response network was designed to weaken reverberation echo, improving signal 

quality. A new mathematical model of time-frequency mixing signals was established based on the global impulse re-

sponse network. The global impulse response matrix which shortened the length of the traditional impulse response, re-
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of model parameters were designed based on the theory of nonnegative matrix factorization, and the source signal separa-
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0  引言 

盲源分离，又称盲信号分离，是指仅根据接收

的混叠信号（观测信号）分离或恢复未知源信号，

目的是求得源信号的最佳估计[1-2]。其因强大的分离

功能已在通信信号处理[3]、生物医学信号处理（心

肺音信号分离等）[4]、图像处理[5]以及语音信号处

理[6-7]等多领域得到了广泛的应用。在实际的信号接

收过程中，传感器的数目往往小于源信号的数目

（即欠定混叠），导致通道的盲辨识极具挑战性，特

别是在高混响复杂环境下，可听回声对音质有着重

要的影响，导致接收信号具有复杂性，给源信号的

分离带来了巨大的挑战，传统的盲源分离算法无法

彻底解决该类问题。 

对人类听觉系统特性的研究表明，当回声低于

由直接声音引起的掩蔽极限时，将听不到回声，这

就是人类听觉系统的时间掩蔽效应[8-9]。当回声刚好

低于掩蔽极限时人类听觉系统是听不见的，人类听

觉系统对那些超过掩蔽极限的回声非常敏感。在低

混响环境下，可利用空间脉冲响应重塑技术完全消

除可听回声，而不影响声音的质量。然而，在高混

响环境下，可听回声的存在是不可避免的，对此，

一些改进的空间脉冲响应重塑技术被提出[10-11]。其

中，Jungmann 等[10]结合声学多输入多输出信道串

扰消除和空间脉冲响应重塑技术降低了混响的影

响。Mertins 等[11]提出的基于凸正则化技术实现了

空间脉冲响应重塑和串扰消除。然而，以上研究主

要集中于空间脉冲响应重塑技术本身，而基于该技

术的盲源分离研究尚不多见。鉴于此，本文在盲源

分离算法中引入空间脉冲响应重塑技术，通过改进

该技术以及设计新的盲源分离算法，提出面向高混

响复杂环境的欠定卷积盲源分离算法。 

目前，比较流行的盲源分离算法主要利用短时

傅里叶变化把时域混叠信号转换到频域中，根据信

号在频域上的统计特性[12]、独立性[13]、非负性[14]、

稀疏性[15]等性质，设计相应的时频域盲源分离算

法。在模型变换过程中，把时域上的卷积混叠变换

成频域上的瞬时线性混叠，减少了时域卷积计算带

来的复杂性。在低混响混叠环境下，该模型变换具

有较低的近似误差，由此衍生出一系列欠定卷积盲

源分离算法[16-19]。其中，文献[16-17]基于联合矩阵

块对角化方法，实现了卷积混叠信号的盲源分离；

文献[18-19]基于矩阵状态协方差模型，提出了迭代

期望最大化算法估计模型参数，通过实时更新优化

模型参数，再用维纳滤波法分离源信号。然而，这

类算法收敛速度受限，而且对通道阶数与算法初始

化较敏感。 

非负矩阵分解是一种机器学习算法框架，将非负

矩阵分解为 2 个低秩非负因子矩阵的乘积[20]，在处

理卷积混叠盲源分离问题中，通过将源信号的功率谱

密度矩阵分解为 2 个非负矩阵的乘积，一系列基于非

负矩阵分解源模型的盲源分离算法被提出[21-23]。其

中，Sawada 等[21]基于非负矩阵分解的低秩源模型，

利用多元复高斯分布的统计模型定义多通道欧几

里得距离和多通道 IS（Itakura-Saito）散度，为了最

小化这种散度，通过设计适当的辅助函数，推导出

乘法更新形式的优化算法；Sekiguchi 等[22]假设源图

像遵循无约束全秩空间协方差矩阵的多元复高斯

分布，将空间协方差矩阵限制为以频率方式联合对

角化满秩矩阵，从而实现了快速多通道非负矩阵分

解；Wang 等[23]通过最小体积先验分布来增强源模

型的可识别性，利用最小体积正则化多通道非负矩

阵分解，最大化分离源的后验分布，保证了收敛的

稳定性。 

然而，基于非负矩阵分解设计的优化算法对模

型参数的初始化比较敏感，限制了算法的自适应

性。另外，时域上的卷积混叠模型通过短时傅里叶

变换变换到频域上的瞬时线性混叠模型是一种近

似变换模型，其成立的前提条件是短时傅里叶变换

的窗长度远大于脉冲响应的长度，而在高混响环境

下该条件是很难得到满足的，极易导致较大的模型

近似误差，所以在此变换模型下设计的算法往往不

适用于高混响环境。对此，文献[24-25]提出基于卷

积传递函数的卷积窄带近似，该卷积宽带近似模型

能避免以上条件的限制，更精准地近似时域上的卷

积模型，适用于高混响混叠情形，但其是卷积计算，

容易带来更高的计算量。 

鉴于目前研究现状，面向高混响环境的欠定卷

积盲源分离问题仍然存在以下难点。 

1) 在高混响复杂环境下，可听回声和混响对音

质有着重要的影响，导致接收信号具有复杂性。 

2) 缺乏对高混响环境下欠定卷积混叠信号精

确的数学建模，导致模型近似误差增大。 

3) 欠定卷积混叠盲源分离实质上是一个非线

性问题，其求解困难，由于外界环境的复杂性，导

致传统盲源分离算法的性能受限。 
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针对以上问题，本文从空间脉冲响应重塑的角

度出发，结合欠定卷积盲源分离研究思路，提出一种

面向高混响环境的欠定卷积盲源分离算法——全

局脉冲响应欠定盲源分离（GIR-UBSS, global im-

pulse response underdetermined blind source separa-

tion）。本文创新点概括如下。 

1) 设计了全局脉冲响应网络，通过优化可调滤

波器削弱可听回声的影响，提高了信号的质量。 

2) 构建了面向高混响复杂环境的时频域混叠

信号数学模型，降低了模型近似误差，对高混响环

境具有较好的自适应性。 

3) 提出了一种 GIR-UBSS 算法，设计了新模型

下参数的实时更新规则，实现了源信号的盲分离。

理论分析与一系列仿真实验验证了 GIR-UBSS 算法

的有效性与优越性。 

1  问题描述 

对高混响环境下记录的混叠信号进行如下数

学建模。 

 
1

1 0

( ) ( ) ( ) ( )
I L

j ji i
i

x t a t s t b t
τ

-

= =

= +∑∑  (1) 

其中， ( )jx t 是第 j 个通道记录的混叠信号，时间 t 是

连续的， 1,2, ,i I= … 是源信号数目， 1,2, ,j J= … 是

传感器数目， ( )jia t 是第 i 个源信号到第 j 个通道过

程中产生的空间脉冲响应， ( )is t 是第 i 个源信号, τ
是时延， L 是脉冲响应的长度， ( )b t 是噪声。利用

矩阵向量的形式，式(1)可表示为 

 
1

0

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
L

t t t t t
τ

τ τ
-

=

= * + = - +∑x A s b A s b  (2) 

其中， *是卷积符号， [ ]T1( ) ( ), , ( )Jt x t x t=x … ， 

[ ]T1( ) ( ), , ( )It s t s t=s … ， （ ） [ ]T1( ), , ( )Jt b t b t=b … ， ( )τA

是混叠系统。本文考虑高混响环境下的欠定卷积混

叠盲源分离问题，即 I J＞ 为欠定混叠，且空间混

响时间逐渐增大导致高混响。盲源分离的目的是仅

根据接收的混叠信号 ( )tx 分离源信号 ( )ts 。 

2  本文算法 

2.1  全局脉冲响应网络的设计 

在高混响环境下，接收到的混叠信号常常伴随混

响回声，为了消除或削弱可听回声的影响，本文设计

一种全局脉冲响应网络，如图 1 所示，该网络设计思

路来源于信道串扰消除和空间脉冲响应重塑技术[10]。 

考虑在接收器前安装 L 个扩音器，其中， I 个
源信号经过 L 个扩音器传递到 J 个接收器， lih 是第

i 个源信号通过第 l 个扩音器产生的脉冲响应，其长

度为 hL ， jlA 是第 l 个扩音器到达第 j 个接收器产生

的空间脉冲响应，长度为 aL ，则从第 i 个源信号到

达第 j 个接收器产生的全局脉冲响应可以表示为 

 
1

L

ji jl li
l

g A h
=

= *∑  (3) 

其中， jig 的长度为 1g a hL L L= + - 。利用矩阵向量

的形式表示为 

 ji jl li= *g A h  (4) 

其中， T[ (0), , ( 1)]ji ji ji gg g L= -g … ， jlA 是维数为 g hL L×

的卷积矩阵， T[ (0), , ( 1)]li li li hh h L= -h … 。为了使全局

脉冲响应 jig 尽可能地达到期望的脉冲响应 jid ，即 

 i i i= ≈g Ah d  (5) 

 
图 1  全局脉冲响应网络的设计流程 
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其中，
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d  。通过合理控制滤波器

lih ，可以使全局脉冲响应 jig 衰减到理想的结果，

从而消除可听回声，达到对接收信号的清洗，提高

信号的清晰度和质量。 

利用 2 个窗函数 u
iW 和 d

iW 得到不期望部分和

期望部分，分别为 

 u u u
i i i i i= =g W g W Ah  (6) 

 d d d
i i i i i= =g W g W Ah  (7) 

定义 

 
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T
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n

N
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其 中 ， 1 0 s 2 s 3 1 2gN t f N f N L N Nα= = = - -， ， ，

30, , 1n N= -… ；α β和 是可调参数，在设计滤波器

过程中，通过调节其值得到不同的窗函数，实现不

同的滤波目的。 

最小化不期望部分同时最大化期望部分，考虑

优化问题 

 min : ln lnu u

i

d d

u u
i i ip p

d d
i i ip p

   
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其中， 
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其中， up 和 dp 是可调的正整数，通过调节其值设计

不同范数的算法，实现不同的脉冲响应重塑效果。 

利用梯度下降法对式(11)求偏导，得到 

 

（ ）ln ln ln

1 1
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u
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(14)

 

因此，针对优化问题式(11)的学习规则为 

iter+1 iter 1 1
i i

u d

u d

u d
i i i iu dp p

i ip p

μ
 
 - ▽ - ▽
 
 

h hh = h g g
g g

 (15) 

其中，iter 是迭代次数， μ是学习率。 

2.2  欠定卷积盲源分离算法的设计 

2.2.1  模型变换 

为解决模型式(2)下的盲源分离问题，传统的方

法利用短时傅里叶变换得到频域上近似的线性混

叠模型，表示为 

 fn f fn fn= +x A s b  (16) 

其中， 1, ,f F= … 是频点指数， F 是短时傅里叶变

换 的 窗 长 度 ， 1, ,n N= … 是 时 间 窗 指 数 ，
T

1, ,, ,fn fn J fnx x =  x … 、
T

1, ,, ,fn fn I fns s =  s … 和

T

1, ,, ,fn fn J fnb b =  b … 分别是 ( )tx 、 ( )ts 和 ( )tb 通过短

时傅里叶变换得到的，噪声 ( )tb 是模拟现实生活中

的真实噪声， 1 , , J I
f f If

× = ∈ A a a…  是频域上的脉

冲响应混叠矩阵。然而，这种变换成立的前提条件

是短时傅里叶变换的窗长度 F 远大于脉冲响应的

长度 L ，即 F L 。在高混响环境下，随着混响时

间（RT, reverberation time）的增加，脉冲响应的长

度 L 逐渐变大，甚至超过窗长度 F ，导致线性混叠

模型式(16)近似误差增大，甚至无效。为了避免这

种限制，本文设计全局脉冲响应网络，消除或削弱

可听回声的影响，缩短脉冲响应的长度，降低高混

响环境的影响，建立如下近似模型。 

 fn fn fn fn= +x G s b  (17) 

其中， 1 , ,fn fn Jfn =  G g g… 是全局脉冲响应混叠矩

阵 ， 且 :, :, 1 :, :, 1( | ) ( ; , )g
fn fn c fn fn fp - -=g g g g R ，

g JI JI
f

×∈R  是协方差矩阵， ( ) ( ; , )fn c fn f Jp n= 0b b I ，

fn 是衡量噪声的未知参数。该模型的优势是降低了

高混响带来的模型变换近似误差。 

2.2.2  非负矩阵分解模型 

假设[18] 

 fn fn=s Mc  (18) 
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其中， , ,

i

i fn k fn
k

s c
Κ∈

= ∑ ， I K×∈M  ，
1,

0,
i

ik

k
M

Κ∈
= 
  其他

，

其概率密度函数为 

 （ ）( ) ; ;diag ( )c fn K fn knp v u v= 0 c  (19) 

其中， 0 是零向量， diag( ). 是对角化操作。因此，

源信号 fns 的概率密度函数可写为 

 （ ）( ) ; ;diag
i

fn kn
fn c fn I

k K

u vp
∈

 =  
 

∑0s s  (20) 

即 

 ｛ ｝22

,E Ei i fn i i
fn

s   = =    
s U V  (21) 

其中， ｛ ｝ ｛ ｝
,, ii

fki i kn k nf k
u v

ΚΚ ∈∈
= =和U V 均为非负矩

阵。该非负矩阵分解模型通过提供谐波和非谐波模

式模拟源信号，其优势是避免源信号重构过程中出

现的排序问题。 

2.2.3  模型参数的更新规则 

为了从观测数据集 ｛ ｝ ,

, 1

F N

fn f n=
x 中估计变量

｛ ｝ ,

, , 1
, ,

F N

fn fn fn f n
Φ

=
= ：g s c ，需要估计其对应的参数集

｛ ｝ , ,

, , 1
, , ,

F N Kg
f fk kn f f n k

u v nθ
=

= R ，给定变量的后验分布[18] 

 ｛ ｝（ ）,

, 1
( ) | ;

F N

fn f n
q pΦ Φ θ

=
= x  (22) 

假设 

 
,

:, 1:
1 , 1

( ) ( ) ( )
F NF

f N fn
f f n

q q qΦ
= =

≈∏ ∏g s  (23) 

把式(18)代入式(23)，得到 

 
,

:, 1:
1 , 1

( ) ( ) ( )
F NF

f N fn
f f n

q q qΦ
= =

≈∏ ∏g Mc  (24) 

其子集 0Φ Φ⊆ 的最优后验分布可表示为 

 
（ ） ｛ ｝

0

,

/ , 1
E ln , ;

0( ) e
F N

fnq f n
p

q
Φ Φ Φ θ

Φ =
      

x
∞  (25) 

因此，根据式(25)， , fng： 的后验分布可写为 

 ( ) :,E ln ( | ; )

:, 1: :, 1:
1

( ) ( ) e q fn fn fnfn

N
p

f N f N
n

q p
  

=
∏∞

s x g sg g  (26) 

即 

 ( ) :,E ln ( | ; )

:, 1:
1

( ) ( ) e q fn fn fnfn

N
p

f N
n

q v p
  

=
∏ Mc x g Mcg∞  (27) 

把式(26)中的指数项简化为复高斯分布，即 

( ) :, :,E ln ( | ; ) ( ; , )
fn

g g
q fn fn fn c fn fn fnp ς ς   ∞s x g s μ g R  (28) 

其中， g JI
fn
ς ∈μ 和 g JI JI

fn
ς ×∈R  分别定义为 

 （ ）H 1ˆvec ( )g s
fn fn fn fn
ς η -=μ x s Q  (29) 

 1( ) ( )g s
fn fn f Jnς η -= ⊗R Q I  (30) 

其中， vec表示向量化操作，⊗表示 Kronecker 矩

阵乘积， Hˆ I
fn ∈s  和 s I I

fn
η ×∈Q  分别表示为 

 H
( )

ˆ E
fn

c
fn q fn fn

η = = cs M c Mμ  (31) 

 
H T

( )

T H

E

ˆ ˆ

fn

s
fn q fn fn

c
fn fn fn

η

η

 = = 
+

cQ M c c M

MR M s s
 

(32)
 

其中， ,c K c K K
fn fn
η η ×∈ ∈ μ R 。 

把式(28)代入式(26)中，得到 

 :, 1: :, 1: :,
1

( ) ( ) ( ; , )
N

g g
f N f N c fn fn fn

n

q p ς ς

=
∏∞g g μ g R  (33) 

为了更好地分析，通过式(34)和式(35)表示边际

分布和成对联合后验分布，即 

 :, :,( ) ( ; , )g g
fn c fn fn fnq η η= g g μ R  (34) 

（ ）TT T
:, :, 1 :, :, 1( ) , ; ,g g

fn fn c fn fn fn fnq , ξ ξ
- - =  g g g g μ R  (35) 

其中， g JI g JI JI
fn fn
η η ×∈ ∈ 和μ R 是边际分布的均值和

协方差， 2 2 2g JI g JI JI
fn fn
ξ ξ ×∈ ∈ 和μ R 是成对联合后验

分布的均值和协方差。同理，根据式(25)， fnc 的后

验分布可写为 

 ( ) :,:,
E ln ( | , )

,
1

( ) ( )e q fn fn fnfn

K
p

fn k fn
k

q p c
  

=
∑ g x g cc ∞  (36) 

用一个多元复高斯函数表示为 

 ( ) ( ; , )c c
fn c fn fn fnq η η= c c μ R  (37) 

其中，后验均值 c K
fn
η ∈μ 和协方差 c K K

fn
η ×∈R  分别

表示为 

 T H( ) fnc c g
fn fn fn

fn
η η η=

x
μ R M μ  (38) 

 

1

1 T T1
diag ( )c

fn K fk kn fn
f

u v
n

η

-

-
 
= + 
  

R M Q M  (39) 

其中， I I
fn

×∈Q  ，其第 ir 个输入为 ｛ ｝,tr g
fn ir fnir

η  = Q Q ，

且 ,
g

ir fn
ηQ 是滤波器的后二阶矩 g

fn
ηQ 的第 ir 个 J J× 方

块。 g
fn
ηQ 可表示为 

 
:,

T H
( ) :, :,E , ( )

fn

g g g g
fn q fn fn fn fn fn
η η η η = = + gQ g g R μ μ  (40) 

因此，通过上述计算 g 和 c 的后验统计量，可最大

化对数似然，表示为 
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（ ）

（ ）

｛ ｝

:,

:, 1:, 1,

,
( ) , 1

, ,

( ) ( ) ( )
, 1 , 1

1

( ) :, 1 :, ( ) :, 1
1

( ) E ln ,{ } ;

E ln ( ; , ) E ln ; ,diag ( )

E ln ( ; , ) E ln ( ; ,

fn fn fn

ff n n

F N
q fn f n

F N F N

q q c fn fn fn f J q c fn K fk kn
f n f n

N
g g g

q c fn fn f q c f f f
n

p

n u v

ΦΓ θ Φ θ

μ
+

=

= =

-

+
=

= =

   + +   

  + 

∑ ∑

∑

0 

 

g s c

g g

x

x g s I c

g g R g R )
F

f

     
∑

 

(41)

通过优 化 式 (41) ，获 得模型 参 数集 θ =  

｛ ｝ , ,

, , 1
, , ,

F N Kg
f fk kn f f n k

u v n
=

R 中的每个参数更新规则，即 

 （ ）11, 12, 21, 22, 1

1g g g g g g
f f f f f fN

ξ ξ ξ ξ η= - - + +R Q Q Q Q R  (42) 

 ,

1

1
cN

kk fn
fk

n kn

u
N v

η

=

= ∑
Q

 (43) 

 ,

1

1
cF

kk fn
fk

f kn

v
F u

η

=

= ∑
Q

 (44) 

 ｛ ｝（ ）H T H

1

1
ˆtr( ) 2Re

N
s g

f fn fn fn fn fn fn fn
n

n
NJ

η η

=

= + -∑ x x Q Q x sμ (45) 

其中， （ ）
1

H

1

( )
N

g g g g
f fn fn fn

n

ξ ξ ξ ξμ μ
-

=

= +∑Q R ， c c
fn fn
η η= +Q R  

H( )g g
fn fn
η ημ μ ， tr( ). 是求矩阵的迹，Re( ). 是求实部操

作。通过以上更新规则对模型参数进行实时更新，

获得最优的模型参数。 
2.2.4  频域源信号的估计 

通过实时更新模型参数，得到频域上的源信号

表达式为 

1

H1
ˆ diag ( )

I

fn fng
fn I fn

fk kn f f
k

u v n n
η

Κ

-

∈

  
  
= +  
  

  
∑

Q x
s μ  (46) 

综上，通过式(46)获得频域上的源信号，再利

用短时傅里叶逆变换得到时域上的源信号，实现盲

源分离。 

3  实验 

3.1  实验参数设置与评价准则 

为了模拟真实环境，利用国际上公用的模拟环

境方法[26]，创建一个有限脉冲响应房间，该房间的

维数是5 m 3 m 2.5 m× × ，固定 2 个传感器，其坐标

分别为[3 1 1.6]和[3 1.05 1.6]，把源信号放置在 3 个

位置[2 0.5 1.6]、[2 1 1.6]和[2 1.5 1.6]，即 3 个源信

号两通道的欠定混叠（ 2, 3I J= = ）。RT 设置为

100～900 ms，值越大说明混响程度越强，通过此模

拟环境产生有混响的欠定混叠信号。在参数设置方

面，全局脉冲响应网络中 s RTa hL L f= = （ sf 为信

号的采样频率）， 0.05α = ， 2.0β = ， 10,up =  

20dp = ， iter 1 000= ， 610μ -= 。在非负矩阵分解

源模型中，设置 20iΚ = ；在参数初始化方面，
g
f =R I ， fk knu v和 利用 KL（Kullback-Leibler）散度

的非负矩阵分解获得，且
,0.01 i fn

jn
f

x

n
JN

=
∑

。 

为了评价 GIR-UBSS 算法的有效性，利用国际

公认的评价准则：信号失真比（SDR, source-to- 

distortion ratio）、信号干扰比（SIR, source-to- 

interference ratio ）、 信 号 伪 像 比 （ SAR, 

source-to-artifacts ratio）[27]，其值越大，盲源分离

性能就越好。因此，利用评价准则 SDR、SIR、SAR

值的大小衡量盲源分离的好坏。 

为了评价 GIR-UBSS 算法的优越性，对比目前

国际上比较流行的几种盲源分离算法：变分期望最

大化（VEM, variational expectation-maximization）

算法[19]、卷积近端交替线性化最小化（C-PALM, 

convolutive proximal alternating linearized minimiza-

tion）算法 [24]、带正则化的窄带优化（N-Regu, 

narrowband optimization with regularizatio）算法[24]、

全秩空间协方差模型（FullRankSCM, full-rank spa-

tial covariance model）算法[18]。其中，VEM 算

法先利用卡尔曼平滑器估计混叠矩阵和源信号

参数，再用维纳滤波法分离源信号。C-PALM 算

法是一种卷积近似交替线性化极小化方法，通过

利用卷积窄带近似获得更好的模型近似，减少了

卷积核的长度，避免了短时傅里叶变换窗函数长

度的限制。N-Regu 算法是一种经典的带正则化

的窄带优化方法，利用了传统的线性窄带近似及

1-范数正则化。FullRankSCM 算法利用满秩空间

协方差模型，是 EM算法中比较成熟的方法之一。

以上对比算法是解决欠定卷积混叠盲分离问题

中比较流行的算法，通过与这些流行的盲源分离



·88· 通  信  学  报 第 44 卷 

 

算法进行对比，可以很好地说明 GIR-UBSS 算法

的优越性。同时，所有对比算法中的参数及模型

采用的是与本文实验相同的设置，这样对比更有

说服力。 

3.2  全局脉冲网络去混响效果分析 

为了定量描述全局脉冲网络实现的去混响效

果，将可感知混响量化（nPRQ, perceivable rever-

beration quantization）度量作为评价准则[11]，当脉

冲响应被完全重塑或没有时间系数超过时间掩蔽

极限时，nPRQ=0，说明混响被完全消除；否则，

nPRQ 越大，脉冲响应被重塑的效果越差。为了验

证全局脉冲网络对不同混响的影响，设定混响时间

RT 为 100～900 ms，并与原始脉冲网络进行对比，

实验结果如图 2 所示。相比于原始脉冲网络，在低

混响下，全局脉冲网络可以完全消除混响，使 nPRQ

趋于 0；在高混响下，全局脉冲网络可以削弱混响

的影响，提高信号的质量。 

 
图 2  全局脉冲网络去混响效果 

3.3  仿真实验 1：英文语音信号欠定卷积盲源分离 

为了验证 GIR-UBSS 算法的有效性和优越性，

首选 3 组英文语音信号，如表 1 所示。数据集来源

于国际上公开的信号分离评价实验数据。本文创建

一个两通道三语音源的欠定卷积混叠，利用

GIR-UBSS 算法进行分离，同时与几种比较流行的

盲源分离算法进行对比，实验结果如图 3 所示。从

图 3 可知，随着 RT 的增加，算法的分离性能下降，

这是由于 RT 的增加带来了混响的复杂性，导致分

离越来越困难，其中，SDR 和 SAR 的数值下降比

较明显，但是 SIR 的值比较稳定，这是由于本文所

设计的全局脉冲响应网络可以很好地减弱 RT 的影

响，从而得到稳定的 SIR。 

表 1 仿真实验 1：3 组英文语音 

数据集 源信号 频率/kHz 时长/s 

英文语音 1 dev1_female3_src_1 16 10 

英文语音 2 dev1_female3_src_2 16 10 

英文语音 3 dev1_female3_src_3 16 10 

 
图 3  英文语音信号欠定卷积盲源分离性能对比 
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在高混响环境下，对比算法分离性能下降严

重，甚至失效，而 GIR-UBSS 算法依然可获得较好

的分离结果。与对比算法中最好的分离结果相比，

GIR-UBSS 算法得到的 SDR、SIR 和 SAR 值分别提

高了约 1 dB、5 dB和 1 dB，该实验验证了GIR-UBSS

算法在高混响环境下分离欠定卷积语音混叠信号

的有效性和优越性。 

另外，为了从视觉的角度解析英文语音混叠信

号分离情况，可视化混响时间为 300 ms 下的原始英

文语音混叠信号波形以及分离后的英文语音信号

波形，如图 4 所示。 

 
图 4  英文语音混叠信号波形以及分离后的英文语音信号波形 

3.4  仿真实验 2：音乐信号欠定卷积盲源分离 

为了验证GIR-UBSS 算法对音乐混叠信号的有

效性和优越性，测试 3 组音乐欠定卷积混叠信号，

选取的源信号如表 2 所示，该音乐信号包括吉他声、

人声和鼓声，全时长为 25 s，采样频率为 44.1 kHz，

为了减少分离所需的时间，本文实验将信号截断为

10 s，下采样至 16 kHz，保持与实验 1 的一致性，

盲源分离结果如图 5 所示。 

表 2 仿真实验 2：3 组音乐信号 

数据集 源信号 频率/kHz 时长/s

音乐信号 1 dev2_another_dreamer-the_ones_ 
we_love_snip_69_94_guitar 

44.1 25 

音乐信号 2 dev2_another_dreamer-the_ones_ 
we_love_snip_69_94_vocals 

44.1 25 

音乐信号 3 dev2_another_dreamer-the_ones_ 
we_love_snip_69_94_drums 

44.1 25 

 
图 5  音乐信号欠定卷积盲源分离性能对比 

从图 5 可知，随着 RT 的增大，算法的分离性

能与预期基本一致。与对比算法中最好的分离结果
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相比，GIR-UBSS 算法得到的 SDR、SIR、SAR 值分

别提高了约 6 dB、7 dB 和 6 dB。该实验验证了

GIR-UBSS 算法在高混响环境下分离欠定卷积音乐

混叠信号的有效性和优越性。 

与仿真实验 1 的结果对比可发现，GIR-UBSS

算法在分离音乐混叠信号表现出更好的优越性。这

是由于本文利用了非负矩阵分解源模型，相比于语

音源，音乐源可以被较小数目的源成分表示，更适

用于非负矩阵分解模型，从而获得更好的分离结果。 

为了从视觉的角度解析音乐混叠信号分离情

况，可视化 300 ms 下的原始音乐混叠信号波形以及

分离后的音乐信号波形，如图 6 所示。 

 
图 6  音乐混叠信号波形以及分离后的音乐信号波形 

3.5  仿真实验 3：中文语音信号欠定卷积盲源分离 

为了验证 GIR-UBSS 算法对中文语音混叠信号

的有效性和优越性，测试 3 组中文语音混叠信号，数

据集来自国内公共中文语音数据集。选取 3 组语音信

号，如表 3 所示，盲源分离结果如图 7 所示。与对比

算法中最好的分离结果相比，GIR-UBSS 算法得到的

SDR、SIR、SAR 值分别提高了约 1 dB、5 dB 和 1 dB。

验证了 GIR-UBSS 算法对分离中文语音欠定卷积混

叠信号仍然具有较好的有效性和优越性。 

表 3 仿真实验 3：3 组中文语音 

数据集 源信号 频率/kHz 时长/s 

中文语音 1 IC0936W0131 16 5 

中文语音 2 IC0936W0134 16 5 

中文语音 3 IC0936W0137 16 5 

 
图 7  中文语音信号欠定卷积盲源分离性能对比 



第 2 期 解元等：面向高混响环境的欠定卷积盲源分离算法 ·91· 

 

另外，为了从视觉的角度解析中文语音混叠信

号分离情况，可视化混响时间为 300 ms 下的原始中

文语音混叠信号波形以及分离后的中文语音信号

波形如图 8 所示。 

 
图 8  中文语音混叠信号波形以及分离后的中文语音信号波形 

3.6  算法对真实噪声的稳健性分析 

为了验证 GIR-UBSS 算法对真实噪声的稳健

性，现实生活中遇到的噪声场通常可以近似为球

形或圆柱形噪声场，如时间相关噪声、由相互独

立的语音片段混合而成的巴布语音或工厂噪声，

以及室外测量经常受到各种声源（如交通、自然

环境声音等）的干扰。本文实验测试 3 种真实噪

声：由球形产生的各向同性噪声（isotropic noise）、

由相互独立的语音片段混合而成的巴布语音噪声

（babble noise）以及风噪声（wind noise）。然后分

别把这 3 种噪声加入仿真实验 1 中的混叠语音信

号中构成含噪声的混叠信号，利用 GIR-UBSS 算法

对混叠信号进行分离，同时对比无噪声（without 

noise）下的盲源分离，实验结果如图 9 所示。从图 9

可知，加入不同噪声以后获得的盲源分离结果与无

噪声下得到的结果相似，验证了 GIR-UBSS 算法对

真实噪声具有很好的稳健性。 

 
图 9  含有真实噪声的盲源分离性能对比 
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现实生活中，接收的混叠信号往往伴随高混响

等不确定因素，如何消除或削弱高混响的影响，提

高盲源分离性能，已经成为信号处理中极具挑战性

和现实意义的课题。为此，本文提出一种面向高混

响复杂环境的欠定卷积盲源分离算法，通过设计全

局脉冲响应网络，减少脉冲响应的长度，削弱可听

混响回声的影响。进而构建高混响环境的时频域混

叠信号数学模型，设计新模型下的参数更新规则，

实现源信号的盲分离。理论分析表明，在新的实时

模型更新规则下，可得到频域上的源信号。实验验

证了所提GIR-UBSS 算法对分离中英文语音混叠信

号、音乐混叠信号具有很好的有效性。另外，通过

与国际上比较流行的盲源分离算法对比，证实了

GIR-UBSS 算法的优越性，以及对真实噪声具有良

好的稳健性。 
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