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基于脉冲响应压缩的卷积盲源分离方法
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（哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江哈尔滨 150001）
摘　要：　已有方法往往将加权预测误差（Weighted Prediction Error，WPE）去混响方法与独立成分分析（Indepen⁃

dent Component Analysis，ICA）技术、独立向量分析（Independent Vector Analysis，IVA）技术结合以实现混响环境下的卷

积盲源分离。然而，ICA和 IVA没有构建灵活的声源模型，因此独立低秩矩阵分析（Independent Low Rank Matrix Analy⁃
sis，ILRMA）技术被提出，进而组成 WPE与 ILRMA 的联合优化，即 WPE-ILRMA。但是，WPE-ILRMA 的性能依然依赖

迭代次数和滤波器阶数设置，迭代次数较少时，方法性能较差，固定的滤波器阶数设置也无法应对复杂多变的混响环

境，并且分离滤波器的更新依然需要对矩阵求逆，消耗硬件资源较大。利用梯度下降法优化预滤波器的脉冲响应重构

（Impulse Response Remodeling，IRR）模型被提出以缩短脉冲响应长度和降低高混响环境的影响，但是这些方法基于

IRR模型构建的目标函数需要设置范数值，范数值仅凭经验设置，设置不当易导致 IRR效果下降，而在盲信号处理场

景下，根据 IRR效果不断调整目标函数的范数值是不实际的。针对现有卷积盲源分离方法性能依赖于范数值或者滤

波器阶数设置的难题，首次将压缩变换概念引入 IRR技术中，推导证明了压缩变换可以实现优于 p范数的混响抑制性

能，进而可以用压缩变换替代传统 IRR模型中的 p范数，创新性地设计了一种压缩变换与无穷范数相结合的脉冲响应

压缩（Impulse Response Compression，IRC）模型，所提出的 IRC模型既实现了更优越的混响抑制性能，又无需像传统去

混响方法一样凭经验设置范数值或滤波器阶数以调节混响抑制性能。另外引入迭代源控制（Iterative Source Steering，
ISS）技术与 ILRMA结合，规避了矩阵求逆运算，使所提方法更易于硬件实现。仿真结果表明，在高混响环境下，不论是

针对成分差异较小的动物声音信号分离问题、成分复杂的音乐信号分离问题，还是成分差异较大的语音信号分离问

题，所提出的方法相比于其他方法均实现了更优越的信号分离性能，这表明了所提出方法拥有较强的鲁棒性，应用范

围广泛。已有方法采用固定的范数值或滤波器阶数设置，参数设置不当会导致方法性能下降，而所提出方法的性能不

依赖于范数值或滤波器阶数的调整。所提出的方法突破了已有方法的应用局限，并且 IRC技术也可移植应用于其他

与去混响相关的工程问题中。
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Abstract:　The existing methods often combine the weighted prediction error (WPE) de-reverberation method with in⁃
dependent component analysis (ICA) and independent vector analysis (IVA) techniques to realize convolutional blind 
source separation in a reverberation environment. However, ICA and IVA do not construct flexible sound source models, so 
the independent low rank matrix analysis (ILRMA) technique is proposed, which in turn constitutes the joint optimization of 
WPE and ILRMA, namely WPE-ILRMA. However, the performance of WPE-ILRMA still depends on the number of itera⁃
tions and the setting of filter order. When the number of iterations is small, the performance of the method is poor, and the 
fixed filter order setting cannot cope with the complex and changeable reverberation environment. Moreover, the update of 
the separation filter still needs to invert the matrix, which consumes a lot of hardware resources. The impulse response re⁃
modeling (IRR) model using the gradient descent method to optimize the pre-filter is proposed to shorten the impulse re⁃
sponse length and reduce the influence of a high reverberation environment. However, the objective function Structured by 
these methods based on the IRR model needs to set the norm value, which is only set by experience. Improper settings will 
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easily lead to the decrease of IRR effect. However, it is impractical to continuously adjust the norm value of the objective 
function according to the IRR effect in a blind signal processing scenario. Aiming at the problem that the performance of ex⁃
isting convolutional blind source separation methods depends on the norm value or filter order setting, the concept of com⁃
pression transform is introduced into IRR technology for the first time. It is proven that the compression transform can 
achieve reverberation suppression performance better than p-norm, and then the compression transform can be used to re⁃
place p-norm in the traditional IRR model. An innovative impulse response compression (IRC) model combining the com⁃
pression transform and the infinite norm is designed. The proposed IRC model not only achieves superior reverberation sup⁃
pression performance, but also does not need to adjust reverberation suppression performance by empirically setting a norm 
value or filter order like traditional de-reverberation methods. In addition, the iterative source steering (ISS) technology and 
ILRMA are introduced to avoid the matrix inversion operation, which makes the proposed method easier to implement in 
hardware. The simulation results show that the proposed method achieves superior signal separation performance compared 
with other methods in a high reverberation environment, whether for the animal sound signal separation problem with small 
component difference, the music signal separation problem with complex components, or the speech signal separation prob⁃
lem with large component difference, which shows that the proposed method has strong robustness and a wide application 
range. The existing methods adopt a fixed norm value or filter order setting. Improper parameter setting will lead to the per⁃
formance degradation of the method, but the performance of the proposed method does not depend on the adjustment of the 
norm value or filter order. The proposed method breaks through the application limitations of existing methods, and the IRC 
technology can also be applied to other engineering problems related to de-reverberation.

Keywords:　de-reverberation; convolutional blind source separation; independent low rank matrix analysis; impulse 
response remodeling; impulse response compression; iterative source steering
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0　引言

盲源分离（Blind Source Separation，BSS）的目标

是：在没有任何源信号、噪声和混叠系统的信息作为

先验知识的情况下，仅对接收信号进行分析以实现多个

未知源的分离。BSS 技术的优势在于不需要传输信

道和源信号的信息等先验知识或者仅需要少量先验

知识即可实现对信号的处理，传统的依赖先验信息的

信号处理方法在没有先验知识的情况下性能会恶化

甚至失效，同样先验知识的存在也会降低通信系统的

实时性，占用一部分信道带宽，计算量增大。由于

BSS 技术不需要训练序列，并且不要求信源及信道信

息等先验知识，BSS 技术具有更大的适用范围和更广

的应用前景，并且可以实现高效实时的信号处理［1］。
因此该项技术已经在阵列信号处理、医学信号处理、

语音信号处理和机械故障诊断等领域中得到广泛

应用［2-5］。
BSS 方法模型可以分为线性瞬时混合模型和线

性卷积混合模型，而卷积混合相比于瞬时混合更加复

杂，可以将时域上的卷积混合通过短时傅里叶变换

（Short-Time Fourier Transform，STFT）转换为频域各个

频率点上的瞬时混合，之后在各频点上便可以使用瞬

时混合模型下的 BSS 算法进行分离，但是依然需要考

虑各频点分离信号的幅度模糊性和排序模糊性对方

法性能的影响［6-8］。另外，传统频域卷积 BSS 方法都

是在线性窄带近似假设下利用 STFT，要求脉冲响应

长度远远短于 STFT 窗长度，这在高混响下即脉冲响

应长度较长的情况下是不实际的，因此传统卷积 BSS
方法在高混响条件下性能下降［9］。

虽然现有混响环境下的卷积混合 BSS方法已取得

一定进展，但仍存在亟待解决的工程难题。文献［10］
首次提出了一种加权预测误差（Weighted Prediction 
Error，WPE）去混响方法，后与独立成分分析（Inde⁃
pendent Component Analysis，ICA）技术结合［11］。之后，

WPE 又与独立向量分析（Independent Vector Analysis，
IVA）技术结合［12］。然而 ICA 和 IVA 由于没有构建灵

活的声源模型，其性能已被证实不如独立低秩矩阵分

析（Independent Low Rank Matrix Analysis，ILRMA）技

术［13-15］，所以文献［16］又提出了一种 WPE 与 ILRMA
联合优化的方法，命名为 WPE-ILRMA，此方法一方面

利用 WPE 技术实现混合信号去混响，另一方面利用

非 负 矩 阵 分 解（Non-negative Matrix Factorization，
NMF）［17］对声源信号的功率谱进行建模。但是，传统

的 WPE 技术由于需要引入长预测滤波器对混合信号

去混响，导致计算复杂度较高。为了解决此问题，一

种低复杂度的 WPE-ILRMA 被提出［18］，即使相比于传

统的 WPE-ILRMA 单次迭代时长已经大大减少，但此

方法性能依然依赖迭代次数和滤波器阶数设置，迭代

次数较少时，方法性能较差，固定的滤波器阶数设置

也无法应对复杂多变的混响环境，并且分离滤波器的
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更新依然需要对矩阵求逆，消耗硬件资源较大［19］。
文献［20-21］设计了利用梯度下降法优化预滤波器的

脉冲响应重构（Impulse Response Remodeling，IRR）模

型，缩短脉冲响应长度，降低高混响环境的影响，但

是这些方法基于 IRR 模型构建的目标函数需要设置

范数值，范数值仅凭经验设置，设置不当易导致 IRR
效果下降，而在盲信号处理场景下，根据 IRR 效果不

断调整目标函数的范数值是不实际的。

因此，为了突破现有高混响环境下的卷积 BSS 的

性能局限和应用局限，提出一种基于脉冲响应压缩

（Impulse Response Compression，IRC）和迭代源控制

（Iterative Source Steering，ISS）的卷积 BSS 方法。所提

出的卷积 BSS 方法有效提升了高混响环境下的信号

分离精度，解决了已有方法性能依赖参数设置的问

题。具体贡献如下：

（1）首次将压缩变换概念引入 IRR，并推导证明

了压缩变换可以实现优于 p 范数的混响抑制性能，进

而可以用压缩变换替代传统 IRR 模型中的 p 范数，创

新性地设计了一种压缩变换与无穷范数相结合的

IRC 模型。既实现了更优越的混响抑制性能，又无需

像传统去混响方法一样凭经验设置范数值或滤波器

阶数以调节混响抑制性能。

（2）所提出方法在包括动物声音、音乐、语音等声

源信号以及高混响情况下的性能与已有方法相比优

势明显，所提出的 IRC 模型可以应用于解决其他混响

环境下的工程问题，并且在 NMF 框架下避免了排序

模糊问题。

1　信号模型

1. 1　卷积混合信号模型

由于声信号在实际房间内进行传播时，不可避免

地会产生混响和回声，此情况下的信号混合情况复

杂，线性瞬时混合模型已无法描述，因此构建基于时

间延时 τ的混叠系统的卷积混合信号模型如下：

xm(t ) = ∑
n = 1

N ∑
τ = 0

L - 1

amn( )τ sn( )t - τ + bm(t ) （1）
其中，t = 12T，t为采样点数，T为最大采样点数；m =
12M，M为接收麦克风数目；n = 12N，N为声源

数 目 。 接 收 混 合 信 号 可 以 表 示 为 x (t ) =
[ x1( )t x2( )t xM( )t ]T

，声源信号可以表示为 s (t ) =
[ s1( )t s2( )t sN( )t ]T

，第 n个声源信号传播到第 m 个

麦克风的过程中产生的空间脉冲响应表示为 amn =

[amn( )0 amn( )1 amn( )L - 1 ]T
，L 为脉冲响应长度，

信 道 中 加 性 高 斯 噪 声 可 以 表 示 为 b (t ) =
[b1( )t b2( )t bM( )t ]T

。 amn 可以构成 L 个 M ´ N 维

空间脉冲响应矩阵{A( )0 A( )1 A( )L - 1 }，则卷积

混合信号模型也可以表示为

x (t ) = ∑
τ = 0

L - 1

A( )τ s (t - τ ) + b (t ) （2）
1. 2　基于全局脉冲响应的卷积混合信号模型

由于在高混响环境下，接收到的混叠信号常常伴

随混响回声，极大降低了信号可懂度和质量，因此受

传统信道串扰消除和空间脉冲响应重构技术的启

发［20-21］，可以设计一种预滤波器与扩音器、接收麦克风

共同构建一个信号接收网络，此网络产生的空间脉冲响

应称为全局脉冲响应，该网络的物理模型见文献［21］，

可以在抑制混响回声的同时尽可能减少信息损失。

在接收麦克风前安装K个扩音器，第 n个声源信号

传播到第k个扩音器的过程中产生的长度为Lh的空间脉

冲响应表示为 hkn = [hkn( )0 hkn( )1 hkn( )Lh - 1 ]T

。

文献［20-21］中已表明，hkn 必须被等效为可优化的预

滤波器，通过不断优化预滤波器以抑制高混响。一方

面，若此预滤波器被设置为经验固定，过度抑制混响

回声很有可能造成信息损失，抑制不足则会导致方法

性能下降，即不能应对复杂多变的混响环境。另一方

面，由于在盲信号处理场景下，声源位置往往是未知

的，而人为摆放的扩音器和麦克风的位置是已知的，

因此需要对全局脉冲响应中的未知变量，即预滤波器

hkn 进行寻优。第 k 个扩音器传播到第 m 个麦克风的

过程中产生的长度为 Lq 的空间脉冲响应表示为 qmk =

[qmk( )0 qmk( )1 qmk( )Lq - 1 ]T

，则全局脉冲响应产

生的长度为 Lg 的空间脉冲响应可以表示为
gmn = qmk*hkn

       = é
ë

ù
ûgmn( )0 gmn( )1 gmn( )Lg - 1

T （3）
其中，*代表卷积，则 Lg = Lh + Lq - 1，所以上式也可表

示为

gmn =Qmkhkn （4）
其中，Qmk 表示由 qmk 生成的 Lg ´ Lh 维卷积矩阵。gmn

可 以 构 成 Lg 个 M ´ N 维 全 局 脉 冲 响 应 矩 阵

{G ( )0 G ( )1 G ( )Lg - 1 }，则基于全局脉冲响应的

卷积混合信号模型可以表示为

x (t ) = ∑
τ = 0

Lg - 1

G ( )τ s (t - τ ) + b (t ) （5）

2　高混响抑制

2. 1　窗函数构建

在已有 IRR 技术中需要依赖所选择的窗函数调

节全局脉冲响应的能量衰减特性，目标是实现信号信
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息保留和高混响抑制的均衡［20］。为了调节产生的全

局脉冲响应，引入两个窗口以构建窗函数，分别为期

望窗口 w̄d 和不期望窗口 w̄u，定义如下：

w̄u =
é
ë
êêêê ù

û
úúúú   000

L1 + L2

w̄
T
0

L3

T

（6）

                 w̄d =
é
ë
êêêê ù

û
úúúú   000

L1

    111
L2

    111
L3

T

（7）
w̄0(l ) = β - 1

L3 - 1
l + 1 （8）

其中，L1=α1 fs，L2=α2 fs，L3=Lg-L1-L2，l=01L3-1，

fs 代表信号采样频率，α1、α2 和 β代表窗函数调节因

子，w̄0(l )为矢量 w̄0 中的第 l 个元素。获得期望脉冲

响应 g d
mn = w̄dgmn，不期望脉冲响应 g u

mn = w̄ugmn，其

中代表 Hadamard 积。

2. 2　基于无穷范数和压缩变换的 IRC技术

已有 IRR 技术往往采用 p 范数模型，通过调节 p
值设计不同范数的算法，实现不同的 IRR 效果，但是

在盲信号处理场景和复杂多变的混响环境下实时调节

范数值以保证混响抑制效果是不实际的。文献［22］详

细分析了在盲信号处理场景下，方法性能不依赖于参

数设置的压缩变换技术，因此受文献［22］中压缩变

换思想的启发，考虑设计一种无需范数值设置的 IRC
技术应用于卷积 BSS 中［23］。构建目标函数如下：

f (hkn ) = ln ( fu( )hkn

fd( )hkn ) （9）
其中，目标是找到使目标函数（9）达到最小值的 hkn，

ln ( × )代表自然对数，并且：

fd(hkn ) =max (| g d
mn | ) （10）

fu(hkn ) = 1

∑
lg = 0

Lg - 1( )exp ( )|||
| g u

mn( )lg - 1

（11）

其中，期望全局脉冲响应经过无穷范数处理后得到

fd(hkn )，不期望全局脉冲响应经过所提出的压缩变换

处理后得到 fu(hkn )，max ( × )代表取最大值。利用梯

度下降法求解基于全局脉冲构建的目标函数，以实现

对声源到扩音器之间产生的脉冲响应的优化，对目标

函数求偏导，即

Ñhkn
f ( )hkn =

1

fu( )hkn

Ñhkn
fu( )hkn 

         -
1

fd( )hkn

Ñhkn
fd( )hkn

（12）

其中，

Ñhkn
fd(hkn ) = sign ( g d

mn(index ) ) w̄u(index )QT
mkindex

（13）

Ñhkn
fu( )hkn =- ( )∑

lg = 0

Lg - 1( )exp ( )|||
| g u

mn( )lg - 1

-2



 Q̄T
mk exp ( )|| g u

mn

（14）

Q̄mk = diag (sign ( g u
mn ) )diag (w̄d )Qmk （15）

其中，diag ( × )代表矩阵对角化，sign ( × )代表符号函

数，index 代表 | g d
mn |最大值位置索引，Qmkindex

代表卷积

矩阵 Qmk 处在位置索引为 index 的行向量。根据以上

分析的更新规则如下：

hε + 1
kn = hε

kn - μÑhkn
f (hε

kn ) （16）
其中，ε代表迭代次数，μ代表学习率，最大迭代次数

设置为 εmax。

2. 3　压缩变换推导

所提出的方法不仅要解决已有方法性能对参数

设置较为敏感的难题，也应该实现相比于已有方法更

优越的性能，接下来从理论角度分析所提方法的优越

性。文献［20-21］已经证明 p 范数在设置合适的范数

值时可以实现有效的 IRR，而所提出的 IRC 可以在无

需参数设置的情况下获得比 p 范数更好的性能，给出

如下引理并证明。

引理 1 声源到扩音器产生的空间脉冲响应表示

为 h，则长度为 Lg 的全局脉冲响应表示为 g = Qh，Q 表

示卷积矩阵。由 h 得到的全局脉冲响应 g 经过压缩

变换得到：

f1(h) = 1

∑
lg = 0

Lg - 1( )exp ( )|||
| g ( )lg - 1

（17）

计算由 h 得到的全局脉冲响应 g 的 p 范数为

f2(h) = (∑lg = 0

Lg - 1
|
| g (lg ) ||p )

1
p

（18）
其中，p 代表范数值。在高混响环境下，满足 f1(h) <
f2(h)，即压缩变换可以更好地抑制混响回声。

证明  为了比较 f1(h) 和 f2(h) 的大小，需要对

f2(h)进行如下变换，利用詹森不等式可得：

1

∑
lg = 0

Lg - 1
|
|

|
| g ( )lg

p
≤ ∑

lg = 0

Lg - 1 α2
lg

|
|

|
| g ( )lg

p
（19）

其中，αlg
≥ 0 代表辅助变量且满足 ∑

lg = 0

Lg - 1

αlg
= 1。当且仅

当 αlg
= |

|
|
| g ( )lg

p ∑
l͂g = 0

Lg - 1
|
|

|
| g ( )l͂g

p

时，等号成立。若令 αlg
=

1 Lg，则式（19）变为
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1

∑
lg = 0

Lg - 1
|
|

|
| g ( )lg

p
≤ ∑

lg = 0

Lg - 1
1

L2
g

|
|

|
| g ( )lg

p
= ∑

lg = 0

Lg - 1
1

L2
g

|
| g (lg ) ||-p

　（20）

为了将式（20）与 f1(h)建立联系，令u = |
| g (lg ) || ≥ 0，

构建如下函数：

H (u) = exp (u) - u-p （21）
对函数（21）求导，得：

H′(u) = exp (u) + pu-p - 1 （22）
则注意到 H (0) = H′(0) = 1 > 0，进一步证明函数

H (u)在 (0+¥)上为单调递增函数。"k1 k2 Î (0+¥)
且 k1 < k2，并且由文献［20-21］可知一般设置范数值

10 ≤ p ≤ 20，进而可以得到：

H ( )k1 -H ( )k2 =exp ( )k1 -exp ( )k2 -k -p
1 +k -p

2

  = ( )exp ( )k1 -exp ( )k2 + ( )k -p
2 -k -p

1  
（23）

可知 H (k1 ) - H (k2 ) < 0，H (k1 ) < H (k2 )，即函数

H (u)在 (0+¥)上单调递增。又因为 H′(0) = 1 > 0，因

此以下陈述成立：$δ > 0，对于任意 u Î (0δ )，H (u) >
H (0) = 1 > 0，即 exp (u) - 1 > u-p，所以可得：

∑
lg=0

Lg-1
1

L2
g
( )exp ( )|||

| g ( )lg -1 > ∑
lg=0

Lg-1
1

L2
g

|
| g (lg ) ||-p ≥ 1

∑
lg=0

Lg-1
|
|

|
| g ( )lg

p

（24）
进一步地：

1

∑
lg = 0

Lg - 1( )exp ( )|||
| g ( )lg - 1

<
1

∑
lg = 0

Lg - 1
|
|

|
| g ( )lg

-p
≤ 1

L2
g

∑
lg = 0

Lg - 1
|
| g (lg ) ||p

（25）
又因为在文献［20-21］中，Lg =Lh +Lq - 1 = 2fs RT- 1，

其中 fs 代表信号采样频率，RT 代表混响时间，由此可

知 Lg 一般为大于 102 的整数，L2
g 则一般大于 104，高混

响环境下即 RT > 500 ms 时，L2
g 的值会非常大，而 10 ≤

p ≤ 20，所以在高混响环境下可确定：

1

∑
lg=0

Lg-1( )exp ( )|||
| g ( )lg -1

<
1

L2
g

∑
lg=0

Lg-1
|
| g (lg ) ||p< (∑lg=0

Lg-1
|
| g (lg ) ||p )

1
p

（26）
综上所述，在高混响环境下，f1(h) < f2(h)得证。

证毕。

2. 4　计算复杂度分析

使用梯度下降法求解目标函数（9）。根据 2.1 节，

每次迭代需要计算全局脉冲响应的期望脉冲响应和

不期望脉冲响应，产生的计算复杂度为

O1 =O (Lg Lh + 2Lg ) （27）
在式（12）中，结合式（13）~式（15）分析可知，每

次迭代计算 (1 fu( )hkn )Ñhkn
fu(hkn )产生的计算复杂度

为 O (Lg + Lh + 3)，每次迭代计算 (1 fd( )hkn )Ñhkn
fd(hkn )

产生的计算复杂度为 O (Lg
2 Lh + Lg Lh + Lg + Lh + 1)，所

以每次迭代整个式（12）产生的计算复杂度为

O2 =O (Lg
2 Lh + Lg Lh + 2Lg + 3Lh + 4) （28）

另外，式（16）每次迭代产生的计算复杂度为 O3 =

O (2Lh )。因此，当最大迭代次数为 εmax 时，IRC 技术产

生的总计算复杂度为

O IRC = εmax(O1 +O2 +O3 ) （29）
3　卷积BSS算法

3. 1　NMF模型

由于仅在时域上处理卷积混合信号的算法依赖

于 ICA 技术［11］，算法复杂度高、计算量大且难以硬件

实现，因此转换至频域对信号进行处理的卷积 BSS 算

法逐渐成为研究热点，而 NMF 模型可以满足声源信

号功率谱建模，因此被广泛应用于频域卷积 BSS 算法

中。基于全局脉冲响应的卷积混合信号经过 STFT 可

以表示为

X ( f̄t̄ ) =G f̄ S ( f̄t̄ ) +B ( f̄t̄ ) （30）
其中，G f̄ 代表在频点 f̄ 下的混合矩阵，f̄ = 12F̄ 和

t̄ = 12T̄ 分别代表频点和时间帧，F̄ 和 T̄ 分别代表

最大频点和最大时间帧。源信号 Sn 的 F̄ ´ T̄ 维方差矩

阵 Rn 满足非负矩阵分解，n = 12N，在此模型中假

设源信号符合零均值且独立同分布，所以Rn中的 f̄行 t̄

列元素 r n
f̄t̄为| Sn( f̄t̄ ) |2的期望值。NMF模型构建如下：

Rn = ZnVn （31）
其中，Zn 和 Vn 分别代表 F̄ ´ J 维基矩阵和 J ´ T̄ 维激活

矩阵，J 代表 NMF 模型的基数。定义频点 f̄ 下的 N ´ M

维解混矩阵为 W f̄，则恢复频域源信号为

Y ( f̄t̄ ) =W f̄ X ( f̄t̄ ) （32）
研究基于传统 ILRMA 框架下的卷积 BSS 方法，因

此假设麦克风数目等于源信号数目，即 N = M［13-15］。
通过最小化负对数似然函数可以求解 W f̄、非负矩阵

Zn 和 Vn，负对数似然函数表示如下：
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L =-2T̄∑
f̄ = 1

F̄ |
|
|||||

|
|||| det ( )W f̄ 

 +∑
f̄ = 1

F̄ ∑
t̄ = 1

T̄ ∑
n = 1

N

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷|| w H
f̄n X ( )f̄t̄

2

∑
j = 1

J

z n
f̄jv

n
jt̄

+ log∑
j = 1

J

z n
f̄jv

n
jt̄

    （33）

其中，w f̄n 为解混矩阵 W f̄ 的列向量，z n
f̄j 和 vn

jt̄ 分别代表

非负矩阵 Zn 的 f̄ 行 j 列元素和非负矩阵 Vn 的 j 行 t̄ 列

元素，det ( × )代表取矩阵的行列式。

3. 2　基于 ISS的 ILRMA算法

在针对声信号卷积 BSS 的工程问题上，基于 NMF
模型的 ILRMA 的性能已被证实优于 ICA 和 IVA，而传

统 ILRMA 算法每次迭代都需要计算每个频点的协方

差矩阵以及矩阵的逆，会导致较大的硬件资源消

耗［19］，基于 ISS 的 ILRMA 算法则解决了这一工程难

题，为使所提方法更贴合硬件实现与实际应用，所提

方法采用基于 ISS 的 ILRMA 算法实现卷积 BSS。
初始化非负矩阵 Z γ

n 和 V γ
n ，矩阵中元素均为在

［0，1］间服从均匀分布的随机数，γ代表迭代次数，最

大迭代次数设置为 γmax，( z n
f̄j ) γ 和 (vn

jt̄) γ 分别代表非负

矩阵 Z γ
n 的 f̄ 行 j 列元素和非负矩阵 V γ

n 的 j 行 t̄ 列元素。

初始化频点 f̄ 下解混矩阵 W f̄ 为单位矩阵，在频点 f̄ 上

的N ´ T̄维声源信号矩阵表示为Y γ
f̄ ，( yf̄

nt̄ ) γ代表Y γ
f̄ 的n行

t̄ 列元素。Rγ
n = Z γ

nV
γ

n，(r n
f̄t̄ ) γ 代表矩阵 Rγ

n 的 f̄ 行 t̄ 列元

素。首先，负对数似然函数的最小化可以通过迭代以

下空间模型参数的更新规则来执行：

( z n
f̄j ) γ + 1

= ( z n
f̄j ) γ ∑

t̄ = 1

T̄ |
|
|||||

|
|||| ( )yf̄

nt̄

γ 2( )( )r n
f̄t̄

γ -2

( )vn
jt̄

γ

∑
t̄ = 1

T̄ ( )( )r n
f̄t̄

γ -1

( )vn
jt̄

γ
     （34）

( r̄ n
f̄t̄ ) γ =∑

j = 1

J ( z n
f̄j ) γ + 1(vn

jt̄) γ （35）

(vn
jt̄) γ + 1

= (vn
jt̄) γ

∑
f̄ = 1

F̄ |
|
|||||

|
|||| ( )yf̄

nt̄

γ 2( )( )r̄ n
f̄t̄

γ -2

( )z n
f̄j

γ + 1

∑
f̄ = 1

F̄ ( )( )r̄ n
f̄t̄

γ -1

( )z n
f̄j

γ + 1
     （36）

(r n
f̄t̄ ) γ + 1

=∑
j = 1

J ( z n
f̄j ) γ + 1(vn

jt̄) γ + 1

（37）
引入 ISS 矢量对声源信号进行更新如下：

Y γ + 1
f̄ = Y γ

f̄ - v̄γf̄Y
γ

f̄n （38）
其中：Y γ

f̄n 代表更新前频点 f̄ 上的第 n 路 1 ´ T̄ 维声源信

号；v̄γf̄ 代表频点 f̄ 上的 N ´ 1 维 ISS 矢量，对矢量 v̄γf̄ 中元

素 v̄γ f̄n̄ 进行更新，n̄ = 12N。文献［24］推导了 ISS
的更新规则如下。当 n̄ 与 n 不相等时：

v̄γ f̄n̄ =
uγf̄n̄
d γ

f̄n̄

（39）

d γ
f̄n̄ =

1

T̄
∑
t̄ = 1

T̄
|
|
|||||

|
|||| ( )yf̄

nt̄

γ 2

( )r n̄
f̄t̄

γ + 1
（40）

uγf̄n̄ =
1

T̄
∑
t̄ = 1

T̄ ( )yf̄
n̄t̄

γ

conj( )( )yf̄
nt̄

γ

( )r n̄
f̄t̄

γ + 1
（41）

当 n̄ 与 n 相等时：

v̄γ f̄n̄ = 1 -
1

d γ
f̄n̄

（42）

最后，对更新后的源基矩阵和声源信号进行归一

化。( yf̄
nt̄ ) γ + 1

代表频点 f̄上的声源信号矩阵 Y γ + 1
f̄ 的 n行

t̄列元素，则归一化操作如下：

( yf̄
nt̄ ) γ + 1

¬ ( )yf̄
nt̄

γ + 1

1

F̄T̄
∑
f̄ = 1

F̄ ∑
t̄ = 1

T̄ |
|
|||||

|
|||| ( )yf̄

nt̄

γ + 1 2
（43）

(r n
f̄t̄ ) γ + 1

¬
( )r n

f̄t̄

γ + 1

1

F̄T̄
∑
f̄ = 1

F̄ ∑
t̄ = 1

T̄ |
|
|||||

|
|||| ( )yf̄

nt̄

γ + 1 2
（44）

( z n
f̄j ) γ + 1

¬
( )z n

f̄j

γ + 1

1

F̄T̄
∑
f̄ = 1

F̄ ∑
t̄ = 1

T̄ |
|
|||||

|
|||| ( )yf̄

nt̄

γ + 1 2
（45）

3. 3　反向投影法消除各频点排序模糊

频域卷积 BSS 算法还需要考虑各频点分离信号

的模糊性对方法性能的影响［6-8］，因此引入文献［14］
中的反向投影法消除各频点排序模糊性。选择在频

点 f̄ 上的第一路 1 ´ T̄ 维卷积混合信号 X f̄1 作为参考信

号，Y f̄ 表示 NMF 迭代模型迭代结束后输出的频点 f̄ 上

的 N ´ T̄ 维声源分离信号。反向投影矢量计算如下：

¶¶ f̄ =
X f̄1Y

H
f̄

Y f̄ Y H
f̄

（46）
其中，¶¶ f̄ 代表在频点 f̄ 上的 1 ´ N 维反向投影矢量，¶¶ f̄

中的第 n 维元素可以表示为 ¶ f̄n，则得到如下反向投

影公式：

Ŷ f̄n = ¶ f̄nY f̄n （47）
其中：Y f̄n 代表 Y f̄ 的第 n 个 1 ´ T̄ 维声源分离信号；Ŷ f̄n

则代表反向投影后的信号，所有频点的各路分离信号

组成 Ŷ，对 Ŷ 进行短时傅里叶逆变换即可得到最终的
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时域声源分离信号 ŷ。

所提出方法命名为 IRC-ILRMAISS，其算法流程

图 如 图 1 所 示 ，IRC 算 法 伪 代 码 如 算 法 1 所 示 ，

ILRMAISS 算法伪代码如算法 2 所示。

3. 4　计算复杂度分析

根据 3.2 节，式（34）每次迭代产生的计算复杂度

为 O (N (3F̄J + 2F̄T̄ (1 + J ) ) )，式（35）每次迭代产生的

计算复杂度为 O (N ( F̄JT̄ ) )，式（36）每次迭代产生的

计算复杂度为 O (N (3JT̄ + 2F̄T̄ (1 + J ) ) )，式（37）每次

迭代产生的计算复杂度为 O (N ( F̄JT̄ ) )，综上所述，更

新空间模型参数每次迭代产生的计算复杂度为

O1 =O (N (3J ( F̄ + T̄ ) + F̄T̄ (4 + 6J ) ) ) （48）

当 n̄与 n不相等时，式（39）每次迭代产生的计算复

杂度为O (N (N - 1) F̄ (4T̄ + 1) )，当 n̄与 n相等时，式（42）
每次 迭 代 产 生 的 计 算 复 杂 度 为 O (NF̄ (2T̄ + 3) )，
式（38）每次迭代产生的计算复杂度为 O (2N 2 F̄T̄ )。
综上所述，引入迭代源控制矢量对声源信号进行更

新，每次迭代产生的计算复杂度为

O2 =O (NF̄ (6NT̄ +N - 2T̄ + 2) ) （49）
最后对更新后的源基矩阵和声源信号进行归一

化，式（43）~式（45）每次迭代产生的计算复杂度为

O3 =O (3F̄T̄N + F̄JN +N ) （50）
因此，当最大迭代次数为 γmax 时，ILRMAISS 算法

产生的总计算复杂度为

O ILRMAISS = γmax(O1 +O2 +O3 ) （51）
4　仿真实验

为了验证所提出的卷积 BSS 方法的有效性，引入

广泛应用的三种 BSS 性能评价指标［25］，分别为信号

干扰比（Source-to-Interference Ratio，SIR）、信号失真比

（Source-to-Distortion Ratio，SDR）和 信 号 伪 像 比

（Source-to-Artifacts Ratio，SAR），其值越大，BSS 性能

越好。将所提出的方法记为 IRC-ILRMAISS，与传统

ILRMA 算 法［13］ 、一 致 ILRMA 算 法 即 Consistent-
ILRMA［14］、WPE-ILRMA［18］以及文献［20］中的 IRR 方

法分别与传统 ILRMA 算法和 ILRMAISS 算法结合产

生的 IRR-ILRMA 和 IRR-ILRMAISS 算法进行比较。根

据文献［18］，WPE-ILRMA 的滤波器长度设置为 5。
根据文献［20］，IRR-ILRMA 和 IRR-ILRMAISS 的 p 范

数设置为 10。为保证实验公平性，所有方法NMF模型

基数和算法最大迭代次数均保持一致，对比方法的其

算法1 IRC
输入：初始全局脉冲响应和窗函数

输出：抑制混响后的全局脉冲响应

FOR k = 12K

  FOR n = 12N

    设置迭代次数 ε = 1；

    WHILE ε ≤ εmax

      通过式（12）~（15）求目标函数（9）的

      偏导；

      通过式（16）更新声源到扩音器之间产生

      的脉冲响应；

      设置 ε = ε + 1；

    END WHILE
    通过式（4）计算声源到麦克风产生的全局脉冲

    响应；

  END FOR
END FOR

算法2 ILRMAISS

输入：基于全局脉冲响应的时域卷积混合信号x

输出：时域声源分离信号 ŷ

x经过短时傅里叶变换得到频域卷积混合信号X；

初始化非负矩阵和解混矩阵，基于X得到初始化的声源信号；

设置迭代次数 γ = 1；

WHILE γ ≤ γmax

  通过式（34）~（37）更新非负矩阵；

  通过式（38）~（42）更新声源信号；

  通过式（43）~（45）对更新后的非负矩阵和声源信

  号进行归一化；

  设置 γ = γ + 1；

END WHILE
通过式（46）~（47）消除各频点排序模糊性，得到频域声源分离信号 Ŷ；

Ŷ经过逆短时傅里叶变换得到时域声源分离信号 ŷ；

图1　IRC-ILRMAISS算法流程图

Figure 1　Algorithm flow chart of IRC-ILRMAISS
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他参数设置参考各自参考文献。

利用文献［26］中的环境模拟方法，也是国际公用的

方法，构建一个混响空间，空间大小为 1 m × 1 m × 2 m，

放置两个声源位置为［0.5 0 0.36］和［0.5 0.3 0.36］，两个

扩音器位置为［0.6 0.05 0.26］和［0.6 0.25 0.26］，两个麦克

风位置为［0.7 0.1 0.16］和［0.7 0.2 0.16］。参考文献［20］中
的模型参数，本方法参数设置如下：M =N =K = 2，采样频

率 fs = 11.025 kHz， Lq = Lh = 0.05fs RT， α1 = α2 = 0.004，

β = 2 ，μ = 3 ´ 10-3，εmax = 300，γmax = 50，J = 10，信号采

样时长均为 1 s。对于 STFT，汉明窗口的长度被设置

为 512，跳跃大小被设置为 20，快速傅里叶变换点的

数量被设置为 512。仿真实验均在 MATLABR2024a
上实现，硬件信息如下：Intel（R）Core（TM）i5-10300H CPU

（2.50 GHz），在微软Windows 11上处理16 GB的RAM。

4. 1　动物声音信号实验

选择文献［26］中的动物声音信号“hengjiao”和
“paoxiao”作为声源信号，在混响时间为 700 ms的情况

下测试所提出的 IRC-ILRMAISS 的方法性能，源信号、

卷积混合信号以及分离信号的时域波形分别如图2所示。

在不存在噪声影响的情况下，混响时间从400 ms增加至

700 ms，每个混响时间下进行 50次仿真实验，取平均值

作为实验结果，仿真结果如图 3 所示。在考虑混响时

间为 700 ms 的情况下，信噪比从 10 dB 增加至 30 dB，

每个信噪比（Signal-to-Noise Ratio， SNR）下进行 50 次

仿真实验，取平均值作为实验结果，仿真结果如图 4
所示。

由图 2 可知，所提出的 IRC-ILRMAISS 可以在高混

响情况下实现有效的声源信号分离，此时得到的

SIR、SDR 和 SAR 分别为 16.324 2 dB、11.296 2 dB 和

13.700 6 dB。图 3（a）~（c）分别为针对动物声音信号分

离的 SIR、SDR和SAR随混响时间变化曲线，BSS性能随

着混响时间的增长不断下降。图 4（a）~（c）分别为针对

动物声音信号分离的 SIR、SDR和 SAR随 SNR变化的曲

线，BSS性能随着SNR的增长不断提升。由图 3（a）~（b）
可以看出，IRR-ILRMA、IRR-ILRMAISS 和 WPE-ILRMA
相比于没有抑制混响的 ILRMA 和 Consistent-ILRMA
性能更优，但在图 3（c）中 WPE-ILRMA 与 Consistent-
ILRMA 性能近似。SAR 反映分离算法对噪声的抑制

能力［25］，WPE-ILRMA 在 SIR 和 SDR 上性能良好但在

SAR上较差，说明WPE-ILRMA抗噪能力不足。所以在
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图2　高混响下基于动物声音信号的 IRC-ILRMAISS盲源分离效果图

Figure 2　Blind source separation effect diagram of IRC-ILRMAISS based on animal sound signals under high reverberation
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图3　基于动物声音信号的盲源分离性能与混响时间的关系

Figure 3　The relationship between blind source separation performance and reverberation time based on animal sound signals
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图 4（a）~（c）中，WPE-ILRMA在三种指标上与没有抑制

混响的 Consistent-ILRMA 性能几乎没有区别，也说明

WPE-ILRMA 在噪声影响下混响抑制性能下降。反观

所提出的 IRC-ILRMAISS，一方面保留了 IRR-ILRMA优

秀的抗噪性能，另一方面进一步提升了 IRR-ILRMA 的

混响抑制效果，相比于其他方法取得了显著的分离性

能，实验进一步证实了 2.3 节中的引理，即压缩变换可

以实现相较于 p范数更优的 IRR效果，进而可以提升高

混响环境下的BSS精度。IRR-ILRMA和 IRR-ILRMAISS
的性能无明显区别，此结果与文献［24］中的实验结果

分析一致，说明方法性能的大幅提升并不是由 ISS引起

的，所提出的 IRC确实有效抑制了高混响。

所提出的方法能取得优势的原因在于：在高混响

环境下，IRR 和 WPE 的混响抑制性能分别受固定的 p
范数设置和固定的滤波器阶数设置的限制，导致方法

性能的提升有限。对 p 范数和滤波器阶数的设置进

行进一步调节，确实有可能进一步提升 BSS 性能，但

是这在没有任何先验知识的盲信号处理场景下是不

实际的。所设计的 IRC 模型无需设置范数值或者滤

波器阶数，IRC 效果不受参数设置的影响，更适用于

盲信号处理场景，也可以移植应用于其他与混响抑制

相关的工程问题中。

4. 2　音乐信号实验

选择文献［13］中的音乐信号“piano”和“drums”作
为声源信号，其他参数设置与 4.1节保持一致。仿真结

果如图 5、图 6和图 7所示。由图 5（a）~（c）可知，两路音

乐信号在高混响情况下依然被有效分离，此时得到的

SIR、SDR 和 SAR 分别为 15.046 1 dB、10.871 8 dB 和

14.532 1 dB。图 6（a）~（c）分别为针对音乐信号分离的

SIR、SDR和 SAR随混响时间变化曲线。图 7（a）~（c）分

别为针对音乐信号分离的 SIR、SDR和 SAR随 SNR变化

曲线。由仿真结果图 6和图 7可知，针对高混响环境下

音乐信号的分离问题，WPE-ILRMA的性能恶化甚至不

如未采取混响抑制的方法。分析其原因可能是相比于

动物声音信号，音乐信号的源成分更加复杂［21］，WPE-

ILRMA目前的滤波器阶数设置不能应对在更加复杂的

信号成分下的混响抑制，甚至可能造成信号的信息损

失。所提出的 IRC-ILRMAISS 则保留了 IRR-ILRMA 在

成分复杂的音乐信号分离情况下的混响抑制能力，并

且相比于其他方法性能更优。
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图4　基于动物声音信号的盲源分离性能与SNR的关系

Figure 4　The relationship between blind source separation performance and SNR based on animal sound signals
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图5　高混响下基于音乐信号的 IRC-ILRMAISS盲源分离效果图

Figure 5　Blind source separation effect diagram of IRC-ILRMAISS based on music signals under high reverberation
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4. 3　语音信号实验

选择国际上公开的语音信号数据集 SiSEC’08 中

的一路女生英文语音信号和一路男生英文语音信号，

其他参数设置与 4.1 节保持一致。仿真结果如图 8、
图 9 和图 10 所示。

由图 8（a）~（c）可知，两路语音信号在高混响情况

下依然被有效分离，此时得到的 SIR、SDR 和 SAR 分别

为16.884 2 dB、12.399 3 dB和15.759 1 dB。图9（a）~（c）
分别为针对语音信号分离的 SIR、SDR 和 SAR 随混响

时间变化曲线。图 10（a）~（c）分别为针对语音信号分

离的 SIR、SDR 和 SAR 随 SNR 变化曲线。由仿真结果

图 9 和图 10 可知，IRR-ILRMA 和 WPE-ILRMA 的性能

均优于没有采取混响抑制手段的 ILRMA 和 Consistent-
ILRMA。与动物声音信号和音乐信号不同，男女语音

信号成分存在较大差异，因此男女语音信号的分离问

题相比于 4.1 节和 4.2 节更简单。在 WPE-ILRMA 对应

的参考文献［18］中，也是以语音信号作为源信号进

行仿真实验，并未进行关于动物信号和音乐信号的分
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Figure 7　The relationship between blind source separation performance and SNR based on music signals
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图8　高混响下基于语音信号的 IRC-ILRMAISS盲源分离效果图

Figure 8　Blind source separation effect diagram of IRC-ILRMAISS based on speech signals under high reverberation
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Figure 6　The relationship between blind source separation performance and reverberation time based on music signals
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离实验。因此区别于 4.1 节和 4.2 节的仿真结果，在无

噪声影响的情况下，即图 9（a）~（c）中，WPE-ILRMA
和 IRR-ILRMA 的性能接近，但是当有噪声影响时，即

图 10（a）~（c）中，WPE-ILRMA 的性能则下降，这一现

象与 4.1 节 WPE-ILRMA 抗噪能力不足的结论相符合。

然而，在高混响环境下，不论是针对成分差异较小的

动物声音信号分离问题、成分复杂的音乐信号分离问

题，还是成分差异较大的语音信号分离问题，所提出

的 IRC-ILRMAISS 相比于其他方法均实现了更优越的

BSS 性能，这表明所提出方法拥有较强的鲁棒性，应

用范围广泛。

4. 4　窗函数敏感度分析

为了测试窗函数设置对混响抑制性能的影响，比

较在所提方法、文献［20］和文献［21］的窗函数设置方

式下的 IRC-ILRMAISS 的性能，选择 4.2 节中的两路音

乐信号作为声源信号，考虑无噪声影响且混响时间为

700 ms的情况，在每种窗函数设置方式下进行50次仿真

实验，取平均值作为实验结果，仿真结果如表1所示。

由表 1 可知，将所提方法的窗函数设置方式更换

为已有 IRR 方法中的方式并不会严重影响 IRC 的混

响抑制性能，并且在文献［20］和文献［21］中均未分

析窗函数设置方式对方法性能的影响。

4. 5　仿真时间对比

两路声源信号为 4.2节中的音乐信号，混响时间为

700 ms，不考虑噪声的影响，其他参数设置与 4.1节保持

一致，仿真时间结果取 50次仿真实验的平均值，如表 2
所示。

由表 2 可知，ILRMAISS 与传统的 ILRMA 相比平

均仿真时间略提升，Consistent-ILRMA 的平均仿真时

间 最 长 ，ILRMAISS 是 以 牺 牲 实 时 性 规 避 了 传 统

ILRMA 中大量的矩阵求逆计算，ISS 的引入从仿真结

果来看并无明显意义，但已有文献表明矩阵求逆计算

会消耗硬件资源并带来算法的不稳定性，因此规避矩

阵求逆计算有助于算法的硬件实现［16，19，24］。另外，可

以看到当引入去混响方法后，方法的平均仿真时间均

大幅提升，这是因为 IRC、IRR 和 WPE 均需要迭代计

算才能实现高混响的抑制，将 IRC 和 ILRMA 结合的平

均仿真时间也进一步缩短。综上所述，ISS 的引入虽

然可以规避矩阵求逆计算，但会造成方法实时性的损

失，并且在高混响环境下，所提出的 IRC-ILRMAISS 相

比于 IRR-ILRMA 的平均仿真时间略短，相比于 WPE-

ILRMA 的平均仿真时间则大幅减少。
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Figure 9　The relationship between blind source separation performance and reverberation time based on speech signals
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4. 6　多声源信号实验

以上实验均为两路声源信号的卷积盲分离，为了

进一步测试多声源信号卷积盲分离场景下的方法性

能，从语音信号数据集 SiSEC’08中选取四路声源信号

进行实验，所提方法的 BSS 效果图如图 11 所示。考虑

无噪声影响且混响时间为 700 ms 的情况，指标计算值

结果取 50 次仿真实验的平均值，仿真结果如表 3 所

示。四个声源位置分别为［0.5 0 0.36］、［0.5 0.3 0.36］、

［0.5 0.6 0.36］和［0.5 0.9 0.36］，四个扩音器位置分别

为［0.6 0.05 0.26］、［0.6 0.25 0.26］、［0.6 0.45 0.26］和

［0.6 0.65 0.26］，四个麦克风位置分别为［0.7 0.1 0.16］、

［0.7 0.2 0.16］、［0.7 0.3 0.16］和［0.7 0.4 0.16］，其他参

数设置与 4.1节保持一致。

由图 11（a）~（c）可知，四路语音信号在高混响情

况下依然被有效分离，此时得到的 SIR、SDR 和 SAR
分别为 15.144 8 dB、11.894 6 dB和 15.933 5 dB。由表3
可知，当信源数增多时，所有方法性能均略有下降，

没有抑制混响的 Consistent-ILRMA 和 ILRMA 性能依

然不如其他方法，所提出的 IRC-ILRMAISS 相比于其

他方法性能依然更优越。

表1　不同窗函数设置方式下 IRC-ILRMAISS性能对比

Table 1　Performance comparison of IRC-ILRMAISS under different window function settings
窗函数设置方式来源

所提方法

文献[20]

文献[21]

参数设置具体值

α1 = α2 = 0.004 w̄0(l ) = β - 1
L3 - 1

l + 1

β = 2

α1 = t0

t0代表声源有效时间

α2 = 0.004

 w̄0( )l = 10

3é
ë
êêêê ù

û
úúúúlog10( )l ( )Lg - L3

log10( )L0 ( )Lg - L3

+
1
2

L0 = (0.2 + t0 ) fs

α1 = t0

α2 = 0.05

w̄0( )l =
β - 1
L3 - 1

l + 1

β = 2

性能评价指标

SIR
SDR
SAR
SIR
SDR
SAR
SIR
SDR
SAR

指标计算值/dB
16.456 4
12.446 4
16.064 3
17.379 7
13.181 4
16.372 8
17.305 5
13.158 0
16.457 3

表2　仿真时间对比

Table 2　Simulation time comparison
是否引入去混响方法

否

是

算法

ILRMAISS
ILRMA

Consistent-ILRMA
IRC-ILRMAISS

IRC-ILRMA
IRR-ILRMA
WPE-ILRMA

平均仿真时间/s
2.538 8
2.404 1
3.476 2

20.517 5
20.466 1
20.995 0
33.678 0
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(a) 四路语音源信号时域波形图

(a) Time domain waveform diagram of source 
signals of four-channel speech 
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(b) Time domain waveform diagram of convolutional 
mixed signals of four-channel speech
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图11　高混响下基于四路语音信号的 IRC-ILRMAISS盲源分离效果图

Figure 11　Blind source separation effect diagram of IRC-ILRMAISS based on four-channel speech signals under high reverberation
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5　结论

针对现有高混响环境下的卷积盲源分离方法性

能依赖 p 范数或滤波器阶数设置的难题，提出了一种

基于脉冲响应压缩的卷积盲源分离方法。受传统压

缩变换思想启发，设计了一种新的脉冲响应压缩模

型，并给出了严格的理论推导，证明了所提出的脉冲

响应压缩模型可以在无需设置和调节 p 范数或滤波

器阶数的情况下实现有效的高混响抑制。另外，引入

迭代源控制算法，在方法实时性牺牲较小的情况下规

避了矩阵求逆计算。相比于已有卷积盲源分离方法，

所提出方法的性能不依赖于 p 范数值或滤波器阶数

的设置和调节，分离精度更高，鲁棒性更强，并且更

易于工程实现，突破了现有卷积盲源分离方法的应用

局限，所提出的脉冲响应压缩模型也可以移植应用于

其他与混响抑制相关的工程问题中。由于所提出方

法并未显著降低计算复杂度，并且应用于多通道盲源

分离场景，因此未来还将继续研究复杂度较低的去混

响方法以及单通道盲源分离方法。
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