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基于DCNN和BiLSTM的单通道视听融合
语音分离方法研究

兰朝凤，王顺博，郭小霞，韩玉兰，康守强
（哈尔滨理工大学测控技术与通信工程学院，黑龙江哈尔滨 150080）

摘　要：　近年来，随着语音处理及计算机技术的飞速发展，人机语音交互的重要性日益突出 . 其中，语音分离是

将目标语音从混合语音中分离出来的一项重要任务 . 然而，在著名的“鸡尾酒会”等复杂开放环境下语音的分离远没

有达到令人满意的效果 . 针对现实生活中多说话人交流场景，本文以空洞卷积（Dilated Convolutions Neural Network，
DCNN）和双向长短时记忆（Bi-directional Long Short-Term Memory，BiLSTM）为网络基础，提出一种视听融合的语音分

离（DCNN-BiLSTM）模型 . 该模型在训练过程中通过音频编号查找与之对应的视觉信息，视觉信息可以将音频聚焦在

说话场景中该说话人上，以达到增强语音分离效果 . 在AVSpeech数据集上进行实验测试，利用PESQ（Perceptual Eval⁃
uation of Speech Quality）、STOI（Short-Time Objective Intelligibility）和 SDR（Signal-to-Distortion Ratio）指标评价分离效

果 . 研究表明，本文方法比经典的AVSpeech分离方法在语音分离能力上提高了3.37 dB.
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Abstract：　In recent years, with the rapid development of speech processing and computer technology, it is becoming 
more and more prominent that the importance of human-computer speech interaction. Among them, speech separation is an 
important task to separate target speech from mixed speech. However, in the famous “Cocktail Party” and other complex 
open environment, the separation of speech is far from achieving satisfactory results. For the multi-speaker scenarios in real 
life, this paper is based on dilated convolutions neural network and bi-directional long short-term memory network, and 
presents an audio-visual fusion speech separation model DCNN-BiLSTM. In the training process, the model searches for 
the corresponding visual information through the audio number, and the visual information can focus the audio on the speak⁃
er in the speaking scene to enhance separation effect. Experimental tests are carried out on the AVSpeechs datasets, and the 
separation effect is evaluated by using PESQ, STOI and SDR indexes. The results show that the proposed method improves 
the speech separation ability by 3.73 dB compared with the traditional speech separation method.
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1　引言

语音分离的目标是从混合语音中分离出单个语

音，也被称为鸡尾酒会问题［1］. 现实生活中，在复杂的

开放环境中，对个体声音的倾听常常是在具有其他干

扰声音存在的情况下发生的，虽然人类的听觉系统能

够很容易在嘈杂环境中将注意力集中到一个感兴趣的
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个体声音上，但语音分离对计算机来说是难以实现的

复杂任务［2］. 而单通道语音分离是从一维的混合语音

中分离出多个语音的过程，对于多通道语音分离来说，

单通道语音分离条件限制少，而且设备比较简单，所以单

通道语音分离将是未来研究的热点，同时也是难点［3］.
语音分离是语音信号处理中一个重要的组成部

分，近年来国内外学者针对鸡尾酒会问题设计了很多

计算机模型［4］. 在深度学习方法诞生之前，研究学者大

多采用统计学方法解决语音分离问题，例如 2006年提

出的计算机场景分析（Computational Auditory Scene 
Analysis，CASA）［5］和非负矩阵分解（Non-negative Ma⁃
trix Factorization，NMF）［6，7］是两种主流的研究方法，但

是对于多说话人的语音分离来说CASA和NMF取得的

效果有限 . 近年来，随着深度学习领域的迅速发展，以

深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）为代表的深

度模型［8］在源分离方面有显著的进展，与传统的语音分

离方法相比，其性能有了很大的提高 . 神经网络的典型

模型是根据多个扬声器混合时频表示来估计源信号的

时频掩码，这些模型将语音分离定义为有监督回归问

题，对有监督的语音分离具有重要意义 . 深度神经网络

已经成功地应用于语音增强和语音分离领域中［9~12］，
Williamson等人［13］提出了一种基于DNN的语音分离方

法，它在复域对幅度和相位谱同时增强，通过网络模型

来估计在复域的理想比例掩模（Ideal Ratio Mask，IRM）

的实虚分量，然后将这两组分量参数组成一个特征向

量，代替幅值谱 . 这类方法与说话人的标签序列排列有

关，在训练时数据与标签不能完全匹配，最终导致输出

端不能输出对应的目标 . 为解决标签序列排列问题，

Isik等人［14］提出通过深度聚类的方法对理想二值掩蔽

（Ideal Binary Mask，IBM）进行分离来解决与说话人无

关的语音分离问题 . 该方法可以对语音特征进行高位

可分离空间映射，然后通过聚类算法得出时频掩蔽目

标，然后与混合语音计算后得出不同的分离语音信号，

从而解决标签序列排列问题，在与说话人无关的语音

分离问题上取得了一定的突破 .
随着视觉技术的进步，视听方法也被用于语音分

离，利用神经网络对听觉和视觉信号进行多模态融合，

该方法引起了越来越多的研究人员的兴趣，主要包括

试听语音识别［15~17］、从无声视频中预测语音或文

本［18，19］、语音增强［20，21］以及语音分离［22，23］. Llagostera 
Casanovas 等 人［24］使 用 稀 疏 表 示 进 行 视 听（Audio-

Visual，AV）源分离，由于该方法依赖单活动区域来学

习源特征，并且需要假设所有音频源都在屏幕上可以

看到，而此时稀疏表示就受到了限制 . 随后使用神经网

络来解决该任务，Hou 等人［25］提出了多任务基于卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）的模型，

将音频流和视频流合并到统一的网络模型中，输出语

音谱图，与纯语音分离相比具有很好的效果，有效地证

实视觉信息的加入对于语音分离具有很好的效果 . 另

外，Ouyang 等人［26］提出 CNN 具有计算效率高、可堆叠

网络层数深的优势，能够保证高质量的训练结果 .
Torfi 等人［27］利用嘴唇信息进行视听匹配，由于输

入嘴部特征作为辅助分离具有一定的局限性 . Ephrat
等人［28］用检测到的人脸特征代替嘴部特征，使语音分

离效果进一步提高 . 目前存在的AV语音分离方法的主

要局限性是依赖说话者，这就意味着必须为每个说话

者分别训练专用的模型，所以导致语音分离模型的适

用性不高 . Ephrat 等人［28］为了解决其适用性不强的问

题，故引入大规模的视听数据集——AVSpeechs. 由于

现有的视听语音分离方法，大多依赖说话者本身，因此

本文使用人脸特征来代替嘴部特征作为视频流的输

入，解决嘴部嵌入的局限性，利用训练有素的人脸检测

网 络 模 型（Multi-Task Convolutional Neural Network，
MTCNN），对输入的视频进行人脸检测，对检测到的人

脸作为辅助输入对语音进行分离，并在大规模数据集

AVSpeechs上训练，提出基于空洞卷积和双向长短时记

忆网络的视听语音分离模型——DCNN-BiLSTM 模型，

并通过实验得出分离后的语音质量、可懂度和失真比，

从而从客观角度评价该方法的语音分离性能 .
2　分离模型

2. 1　空洞卷积模型

2016年，空洞卷积在 ICLR（International Conference 
on Learning Representation）会议上为解决图像分割问题

被提出 . 随着深度学习的发展，逐渐被用于语音领域 .
与普通卷积不同的是，空洞卷积引入了一个超参数

——扩张率（Dilation Rate），该参数定义了卷积核处理

数据时各值之间的间距 . 以3 ´ 3的卷积核为例，展示普

通卷积和空洞卷积之间的区别，如图1所示 .

图 1的 3个子图是不同的卷积过程，其中大框表示

输入图像，感受野为 1，橙色的圆点代表 3 ´ 3的卷积核，

浅绿色区域表示卷积后的感受野 . 图 1（a）是普通的卷

(a) 普通卷积 (b) 空洞数为2的空

洞卷积

(c) 空洞数为3的空

洞卷积

图1　普通卷积和空洞卷积图
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积过程，空洞数为1，此时卷积后的感受野为3；图1（b）是
空洞数为 2的空洞卷积，卷积后的感受野为 5；图 1（c）是

空洞数为3的空洞卷积，卷积后的感受野为7.
由图 1可以看出，同样 3 ´ 3的卷积，却可以与 5 ´ 5

和 7 ´ 7 的卷积等效，空洞卷积在不增加参数量的前提

下，可以增大感受野，感受野的计算式如下：

k ′= k + (k - 1)´(d - 1) （1）
Si = ∏

i = 1

i

Stride i （2）
RF i + 1 =RF i + (k ′- 1)´ Si （3）

其中，k为空洞卷积核的大小；d 为空洞数；k ′为其等效

的卷积核大小；Stride i 为第 i层的步长；Si 为之前所有层

的步长的乘积；RF i + 1 为当前层的感受野；RF i 为上一层

的感受野 .
2. 2　双向长短时记忆网络

长短时记忆网络于 1997年被提出，是循环神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）的变体，与 RNN 相

比，可以学习到数据中的长期依赖关系，解决训练过程

中梯度消失和梯度爆炸的问题 . BiLSTM的提出是为了

更好地对输入数据进行表达，可以通过使用对正向的

时间序列和反向的时间序列分别进行训练，输出的数

据可以获得上下文的信息 .
BiLSTM 网络的工作方式是在双向循环网络结构

的基础上，将两个方向上的神经元用 LSTM 节点代替，

其主要包括输入层、BiLSTM 层、输出层 . 一般来说，由

于BiLSTM能够同时利用过去时刻和未来时刻的信息，

会比单向的 LSTM 最终的预测更加准确 . BiLSTM 的结

构如图2所示 .

图 2 中，xt 和 yt 表示 t 时刻的输入和输出参数，

A0 ® A1 ®® At为正向RNN，进行正向计算，t时刻的

输入为 t 时刻的序列数据 xt 和 t - 1 时刻的输出 At - 1.
A′t ® A′t - 1 ®® A′0 为逆向 RNN，进行逆向运算，t 时
刻的输入为 t 时刻的序列数据 xt 和 t+1 时刻的输出

A′t + 1. t 时刻最终的输出值取决于 At - 1 和 A′t + 1. BiLSTM
网络是由无数个记忆模块构成BiLSTM层，而每个BiL⁃
STM 层包含了控制语音信息传输的输入门、输出门和

遗忘门 . 其记忆模块如图3所示 .
图3中，各个门函数可以表达为

输入门：

it = σ(W i ×[ht - 1 xt ]+ b i ) （4）
输出门：

ot = σ(Wo ×[ht - 1 xt ]+ bo ) （5）
遗忘门：

ft = σ(W f ×[ht - 1 xt ]+ b f ) （6）
神经元：

Ct = ft*Ct - 1 + it* tanh(WC ×[ht - 1 xt ]+ bC ) （7）
其中，W i，Wo，W f 和 WC 分别表示输入 xt 与记忆模块之

间相互连接的矩阵；b i，bo，b f 和 bC 表示为偏置向量；σ(·)

表示 Sigmoid函数；tanh(·)表示双曲线的正切函数；ht为 t
时刻隐含层的输出 .
2. 3　DCNN-BiLSTM

基于空洞卷积的增大感受野的特性和双向长短时

记忆网络对数据正向和反向处理，以获得数据中依赖

关系的能力，本文建立DCNN-BiLSTM视听语音分离模

型 . 此模型是由视频中检测到的人脸信息和与之相对

应的音频信息组成的多模态结构，而后经过神经网络

分离获取不同说话人特征 . 输入视频信息是由视频流

将视频中每一帧检测到的人脸缩略图与视频的音轨作

为音频流的输入来构成的 . 视频流在处理过程中使用

基于多任务卷积神经网络 MTCNN 的人脸识别模型提

取每个说话人缩略图的人脸嵌入，然后通过DCNN学习

视觉特征 . 音频流在处理过程中先对输入信号进行

STFT变换获得频谱图，而后使用与视频流处理相似的

DCNN学习音频特征，并通过连接学习到的视觉和音频

特征创建联合的视听特征，最后利用 BiLSTM 和 3个全

连接层（Fully Connected layer，FC）对视听融合特征处

理，最终输出视频中被检测到的与人脸相对应的复杂语

谱图掩蔽，再使用混合语音乘以掩蔽以孤立每个说话人

的语音信号，同时抑制其他干扰信号，以达到分离语音

的效果 . 语音分离处理过程的总体结构如图4所示 .
图 4中，采用的视觉和听觉特征作为输入，对于视

频输入，给定一个包含多个扬声器的视频剪辑，使用现

有的面部检测器查找每帧中的人脸，本文建立的此模

型采用的是以 25 帧/秒的速度播放 3 s 的剪辑，每个说

图2　BiLSTM基本结构

图3　长短时记忆模块
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话人总共有 75 个面部缩略图 . 该模型使用 MTCNN 人

脸识别模型对每个检测到的人脸缩略图提取其人脸嵌

入 . 对于音频特征，对 3 s 的音频进行 STFT，每个时频

单元包含一个复数的实部和虚部，将此作为音频的输

入 . 另外，对音频采取 μ 律压缩操作，可以防止响亮的

音频压倒弱的音频 .
DCNN-BiLSTM 模型的输出采用乘法频谱图掩蔽，

其描述了干净的语音与背景干扰的时频关系，本文采

用乘法频谱图掩蔽来抑制其他干扰信号，孤立说话人

语音，有助于提升语音的分离效果 .
2. 4　分离性能评价

常用于评估分离效果的指标有 3种：客观语音质量

评估（Perceptual Evaluation of Speech Quality，PESQ）指

标衡量语音的感知能力；用短时客观可懂度（Short-
Time Objective Intelligibility，STOI）指标衡量分离语音

的可懂度；源失真比（Signal-to-Distortion Ratio，SDR）指

标 衡 量 语 音 的 分 离 能 力 . 其 中 ，PESQ 指 标 值 在

-0.5~4.5之间，得分越高表明被测试的语音具有越好的

听觉语音质量；STOI指标在 0~1之间，得分越高代表语

音的可懂度越好 . 分离信号的SDR定义为

SDR = 10 log10(  S target

2

 e interf + enoise + eartif

2 ) （8）

其中，S target 为分离出来的语音信号；e interf 为干扰信号；

enoise为加性噪声；eartif为算法构件所产生的干扰信号 .
本文利用上述 3 种评价方法，对提出的 DCNN-

BiLSTM语音分离模型性能进行评估 .
3　实验与结果分析

3. 1　实验数据及参数设置

3. 1. 1　实验数据

AVSpeechs数据集中语音长度在 3~10 s之间，在每

个片段中，视频中唯一可见的面孔和原声带中唯一可

以听到的声音属于一个说话人 . 该数据集包含了约

4 700 h 的视频片段，大约有 15 万个不同的说话者，跨

越了各种各样不同性别的人、语音和面部姿态 .
干净的语音剪辑来自AVSpeechs数据集，从数据集

中不同长度的片段中截取 3 s不重叠的语音片段，对于

视频剪辑也是来自AVSpeechs数据集，同样截取与音频

时间相对应的时长为 3 s的视频段，本次实验随机选取

500个干净语音两两混合后生成混合的语音数据库，再从

此混合语音中选取20 000个可懂度相当的混合语音作为

本次实验的数据集，其中90%作为训练集，剩余的10%作

为测试集 . 本文利用的混合语音按如下方式生成，即

Mix =AVS j +AVSk （9）
其中，AVS j和AVSk 是来自AVSpeechs数据集的不同源

视频的干净语音；Mix为生成的混合音频 .
3. 1. 2　参数设置

DCNN-BiLSTM模型的音频流和视频流均由空洞卷

积网络处理，在对视频流进行空洞卷积时不是在 1 024
维的人脸嵌入通道上进行，而是在时间轴上进行的 . 在

处理音频流时，所有音频被重新采样 16 kHz，立体声音

均被转化为左声道 . STFT采用帧长 25 ms，窗函数为汉

宁窗，帧移为 10 ms，FFT 的大小为 512，混合音频时长

为 3 s，采样频率为 16 kHz，经计算输入音频的特征为

257 和 298，本文对音频的数据处理参数设置如表 1
所示 .

在处理视频流时，通过移除或者复制重新采样所

有视频中人脸，以每秒 25帧的采样率对 3 s的视频进行

采样，即可产生 75个人脸嵌入作为输入视频流，另外，

当特定的样本中遇到缺失的帧时，使用零向量代替人

脸的嵌入，本文对视频的数据处理参数如表2所示 .
3. 2　分离结果与分析

采用本文提出的 DCNN-BiLSTM 语音分离模型对

图4　DCNN-BiLSTM视听语音分离总框图
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两组干净语音信号合成的混合信号进行分离，并输出

语谱图 . 为了给出直观的观测结果，本文以其中输出的

一组语音分离语谱图为例，2组干净语音混合后的语音

语谱图、2 组干净语音的语谱图及利用 DCNN-BiLSTM
语音分离模型对混合语音分离后得到的两组分离语音

语谱图如图5所示 .
图5（a）为2组干净语音混合后的语谱图，分别对比

图 5（b）中的语谱图（左）和图 5（c）中的语谱图（左），以

及图 5（b）中的语谱图（右）和图 5（c）中的语谱图（右）.
由此可见，该模型能够将源信号有效的分离出来 .

语谱图仅仅通过定性观察，粗略评估是否能进行

语音分离的手段，但并不能定量评估分离模型的分离

效果 . 因此以下利用 SDR评价指标，在测试集中随机取

3组声音数据：男生和男生、男生和女生、女生和女生，

基于 DCNN-BiLSTM 语音分离模型对不同特性混合语

音的语音分离效果进行评价，并与不同的模型进行分

离效果对比，结果如表 3所示 . 其中，M1，M2，M3表示 3
位男士的声音；F1，F2，F3表示 3位女士的声音 . 在表 3
中，对于混合语音M1+M2来说，前者表示M1，后者表示

M2，其他的混合语音亦是如此 .
由表 3 可知，DCNN-BiLSTM 语音分离模型对混合

语音 M1+M2 进行分离，分离出 M1 语音的 SDR 值为

15.1 dB，M2 语音的 SDR 值为 14.7 dB，相比于 AV 模型

分离出M1语音的 SDR值提升了 6.2 dB，M2语音的 SDR
值提升了 5.4 dB. 由表 3 中其他数据可以得出，DCNN-

BiLSTM 模型的语音分离效果有明显的提升 . 另外，对

比同性别说话人和异性说话人的语音分离效果可以看

出，AV模型对男生和男生混合语音的分离平均 SDR值

为 9.1 dB，而 DCNN-BiLSTM 对其语音的分离 SDR 值达

到 15.4 dB. 由表 3中其他数据可知，无论是同性混合语

音的分离还是异性混合语音的分离，DCNN-BiLSTM 模

型的分离效果均优于AV模型 .
为对比分析 AV 模型和本文所用的 DCNN-BiLSTM

模型在 2个语音混合情况下语音分离效果，并分析本文

所提出模型层数不同时的语音分离性能，取测试集数

据利用 PESQ值、STOI值和 SDR值进行评价，分离后语

音的评价结果如表4所示 .
由表 4 可知，DCNN-BiLSTM-15 模型分离出语音 1

的 SDR 值为 14.15 dB，语音 2 的 SDR 值为 15.88 dB，相

比于AV模型分离出语音 1的 SDR值提升了 1.55 dB，语

音 2的 SDR值提升了 4.08 dB，对比表 4中的 PESQ值和

STOI 值，说明 DCNN-BiLSTM-15 模型对语音的分离效

果优于AV模型 .
采用与空洞卷积感受野相同的普通卷积神经的

CNN-BiLSTM 模型分离出语音 1 的 SDR 值为 12.73 dB，

语音 2 的 SDR 值为 12.02 dB，比 DCNN-BiLSTM-15 模型

分离出的语音 1 的 SDR 值降低 1.42 dB，语音 2 的 SDR
值降低了 3.86 dB，对比表 4中的 PESQ值和 STOI值，说

明使用空洞卷积神经不仅能减少网络的复杂度，而且

可以分离出质量更好的语音 . DCNN-BiLSTM（去除视频

分支）模型分离出语音 1的 SDR值为 12.35 dB，语音 2的

SDR 值为 11.45 dB，相比于 DCNN-BiLSTM-15模型分离

出语音 1 的 SDR 值降低了 1.80 dB，语音 2 的 SDR 值降

低了 4.43 dB，对比表 4中的 PESQ值和 STOI值，说明视

频分支的加入对语音分离有很好辅助分离的作用 .
另外，DCNN-BiLSTM-17 模型分离出语音 1 的 SDR

值为 15.75 dB，语音 2 的 SDR 值为 16.11 dB，而相比于

DCNN-BiLSTM-15模型分离出的语音 1和语音 2的 SDR
值分别提升了 1.6 dB 和 0.23 dB，这表明增加网络层数

会得到更好的分离效果 . AV 模型分离出的语音 1 的

SDR值为 12.6 dB，语音 2的 SDR值为 11.8 dB，二者的平

均 SDR 值为 12.2 dB，DCNN-BiLSTM-17 模型分离出的

语音 1 和语音 2 的平均 SDR 值为 15.93 dB，比 AV 模型

分离出语音的平均SDR值高3.73 dB.

表1　DCNN-BiLSTM模型的音频流空洞卷积层参数

Layer
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17

Num Filter
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96
96

Filter size
1×7
7×1
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
5×5
1×1

Dilation
1×1
1×1
1×1
2×1
4×1
8×1

16×1
32×1
64×1

1×1
2×2
4×4
8×8

16×16
32×32
64×64

1×1

Context
1×7
7×7
9×9

13×11
21×13
37×15
69×17

133×19
261×21
263×23
267×27
275×35
291×51
323×83
387×147
515×275
515×275

表2　DCNNBiLSTM模型视频流的空洞卷积层参数

Layer
1
2
3
4
5
6

Num Filter
256
256
256
256
256
256

Filter Size
7×1
5×1
5×1
5×1
5×1
5×1

Dilation
1×1
1×1
2×1
4×1
8×1

16×1

Context
7×1
9×1

13×1
21×1
37×1
69×1
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(a) 混合语音语谱图

(b) 干净语音语谱图

(c) 分离得到的语音语谱图

图5　频谱图

表3　不同性别语音分离的SDR值

混合语音

M1+M2
M1+M3
F1+F2
F1+F3
M1+F1
M1+F2

AV模型[28]

前者

8.9
8.7
9.5

10.3
11.2

9.8

后者

9.3
9.4

10.5
9.8

10.3
10.5

平均值

9.1

10.0

10.5

DCNN-BiLSTM模型

前者

15.1
16.0
11.3
16.2
17.1
16.7

后者

14.7
15.8
16.1
14.4
14.0
18.4

平均值

15.4

14.5

16.6
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4　总结

本文针对单通道语音分离，提出一种基于DC神经

网络和BiLSTM神经网络的视听融合语音分离模型——

DCNN-BiLSTM模型 . 采用 DCNN 神经网络对音频和嵌

入人脸特征进行数据处理，由于DCNN神经网络能够在

参数个数保持不变的情况下增大卷积核的感受野，因

此通过 DCNN神经网络能够获得更多的音频和视觉特

征，得到更为全面的视听融合特征 . 采用 BiLSTM 神经

网络对视听融合特征进行训练，能够学习数据中长期

依赖的关系，通过对正反向的视听融合数据进行训练，

能够获得更多依赖关系 . 实验结果表明，本文提出的

DCNN-BiLSTM 模型分离出的语音在 PESQ，STOI 和

SDR这 3个指标上都要好于 AV模型，且改变网络层数

能够进一步提高语音分离效果 .
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