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摘　要：　多通道欠定卷积语音混合信号的分离问题是盲信号分离领域的难点 . 由于混合信号中常伴随声学回

声和混响，真实的源信号很难完全被清晰地分离出来 . 传统的盲信号分离算法多数适用于低混响，而在高混响场景

下，算法的分离性能极速下降甚至是失效的 . 本文针对具有声学回声和混响环境下的多通道欠定卷积语音混合信号

的分离问题，提出一种结合脉冲响应重塑和期望最大化的盲信号分离算法，该算法在低混响和高混响下都表现出很好

的分离性能 . 首先，利用基于无穷范数和 p-范数的脉冲响应重塑技术设计预滤波器消除可听回声，完成对混合信号的

重塑，提高混合信号的质量 . 然后，对重塑后的混合信号利用分层聚类方法估计混合矩阵，基于期望最大化算法框架，

设计新的模型参数实时更新规则，通过结合脉冲响应重塑和期望最大化重构源信号 . 实验结果表明，所提算法可以有

效地分离不同混响环境下带声学回声的欠定卷积混合信号，其分离性能优越，同时对噪声具有很好的鲁棒性 .
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Abstract:　The separation of multichannel underdetermined convolutive speech mixing signals is a difficult problem 
in the field of blind signal separation.  Due to the acoustic echo and reverberation in the mixing signals, it is difficult to com⁃
pletely and clearly separate the real source signals.  Most traditional blind signal separation algorithms are suitable for low 
reverberation, while in high reverberation scenarios, the separation performance of the algorithm rapidly degrades or even 
fails.  To separate multichannel convolutive mixing signals with acoustic echo and reverberation, a blind signal separation 
algorithm is proposed combining impulse response remodeling and expectation maximization, which exhibits good separa⁃
tion performance in both low and high reverberation environments.  Firstly, a pre-filter is designed using impulse response 
remodeling technology based on infinite and p-norm to eliminate audible echoes, remodeling the room impulse response 
and improving the quality of the mixing signals.  Then, a hierarchical clustering method is used to estimate the mixing ma⁃
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trix for the remodeled mixing signals, the new model parameters real-time update rules are designed based on expectation 
maximization algorithm framework, and the source signals are reconstructed combining the impulse response remodeling 
and expectation maximization.  Experimental results show that the proposed algorithm can effectively separate the speech 
mixing signals with acoustic echoes in different reverberation environments, owning superior separation performance and 
good robustness to noise.

Key words:　blind signal separation; impulse response remodeling; multichannel convolutive mixtures; expectation 
maximization
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1　引言

盲信号分离的目的是从接收的混合信号中将源信

号独立分离出来，其中“盲”的定义是源信号和混叠通

道的信息未知，其最早起源于鸡尾酒会问题［1，2］. Jutten
和Heraulth发表于 1991年的论文中提出了一种基于神

经网络的盲分离方法［3］，自此，盲源分离问题得到广泛

关注 . 随着盲源分离相关理论的发展，该项技术已经在

机械故障诊断、文本数据挖掘、图像处理、语音信号处

理和生物信息等领域中得到广泛应用［4~7］. 本文关注的

是语音信号处理领域中，针对具有声学回声和混响环

境下的多通道卷积语音混合信号的盲分离问题 .
根据应用场景中不同的麦克风和声源数目，可将

盲信号分离问题分为三类：第一类为正定情况，即麦克

风数目和声源数目相同；第二类为超定情况，即麦克风

数目大于声源数目；第三类为欠定情况，即麦克风数小

于声源数目 . 针对正定和超定情况，独立成分分析（In⁃
dependent Component Analysis，ICA）是最经典的方法，

其通过使输出信号之间的独立性最大化完成对源信号

的提取［8~10］. 针对欠定混叠，可以采用稀疏成分分析法

（Sparse Component Analysis，SCA），该方法要求源信号

满足一定的稀疏性，利用稀疏表示的算法处理盲信号

分离问题［11，12］.
传统的基于 ICA和 SCA盲源分离方法都是利用短

时傅里叶变换（Short Time Fourier Transform，STFT），在

线性窄带近似假设下进行的，要求声源对麦克风的脉

冲响应长度远远短于 STFT窗长度 . 该条件限制了算法

的实用性，特别是在高混响条件下，脉冲响应长度可能

超过 STFT窗长度，导致信号分离性能急剧下降 . Duong
等［13］提出一种满秩空间协方差模型（Full-rank spatial 
covariance model，Full-rank）算法，Feng等［14］设计了一种

卷积窄带近似的稀疏方法（Convolutive Proximal Alter⁃
nating Linearized Minimization，C-PALM），Guo等［15］提出

一种基于掩蔽波束形成的欠定盲源分离方法 . 但这些

方法在高混响环境下仍然很难适用，并且在分离混合

信号的每个频率段都会出现任意尺度和排序，导致了

尺度和排序歧义性问题 . 为了解决尺度和排序歧义性

问题，基于平行因子分析［16］和波达方向（Direction Of Ar⁃
rival，DOA）技术［17~19］是比较经典的解决方法 . 近期也出

现了一种基于张量分解模型，通过使用耦合频率箱来消

除了排列歧义性［20~22］. 然而，以上算法并未彻底解决排

序歧义性问题，从而导致源信号的分离性能下降 .
非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factorization，

NMF）是将一个非负的矩阵分解为左右两个低秩的非

负矩阵的乘积［23，24］，基于 NMF 技术的盲源分离算法已

经被广泛应用于语音信号处理［25~28］. 该技术的优势是

可以避免排序歧义性问题，并结合期望最大化［29］

（Expectation-Maximization，EM）算法，可提高算法的收

敛效率 . Xie 等［30］提出了一种多通道欠定盲源分离

（Multi-channel Underdetermined Blind Source Separa⁃
tion，MUBSS）算法，通过改进传统的EM算法，实现了运

算更快速的收敛，但当接收的观测信号质量较差时，

EM算法的分离性能仍不够理想，有待进一步提升 .
为了解决具有声学回声和混响环境下的多通道

卷积语音混合信号的盲源分离问题，本文先对混叠

系统中的房间脉冲响应进行重塑［31］，然后在 EM 算法

的框架下，设计一种结合脉冲响应重塑和期望最大

化的盲信号分离算法，命名为 IRR-EM（Impulse Re⁃
sponse Remodeling-Expectation Maximization）算法 . 该

算法先对接收到的混合信号进行预滤波处理，抑制了

房间脉冲响应的早期混响部分，增大了信号混响能量

比，消除可听回声，提高了接收信号的质量 . 预滤波过

程完成后建立时频域混合信号模型，设计新的EM算法

对混合信号进行盲分离，实现源信号的重构 . 仿真结果

表明，所提的 IRR-EM算法与流行的EM算法相比，源信

号的分离性能得到了明显的提升，其在低混响和高混

响环境下都表现出较好的分离性能，并且该算法具有

很好的鲁棒性 .
2　模型与算法流程

2. 1　卷积混合信号模型

在实际的房间内进行声学信号的接收过程中，混
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合信号中常常伴随一定的回声和混响 . 因此，对混合信

号建模为多通道卷积混合模型：

x(t)== ∑
u = 1

U

Au s(t)+ b(t) （1）
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其中，x(t)=[x1 (t)xJ (t)]T 代表麦克风接收到的混合信

号；s(t)=[s1 (t)sI (t)]T 代表源信号，I 代表信号源的数

目；b(t)=[b1 (t)bJ (t)]T 是噪声，J 代表麦克风的数目；

U代表空间信号传播路径数；Au表示第 u个传播路径下

的混合矩阵；σ( × )表示脉冲响应；au
lm 和 τ u

lm 分别为振荡

和时间延迟 .
2. 2　算法流程概述

本文提出一种结合脉冲响应重塑和期望最大化的

盲信号分离算法，如图 1所示 . 第一阶段利用 IRR技术

对接收到的室内混响信号进行脉冲响应重塑，滤除信

号中存在的回声和混响，作用是降低高混响影响，提高

信号质量 . 第二阶段是源信号的分离阶段，包括混合矩

阵估计、构建非负矩阵分解源信号模型、设计模型参数

实时更新规则，以及在新规则下重构频域源信号，进而

提出结合脉冲响应重塑和期望最大化的盲信号分离算

法（IRR-EM），实现源信号的分离 .

3　算法

3. 1　IRR技术

应用 IRR 技术的目的是设计一个预滤波器，使全

局脉冲响应 g(n)不仅衰减得比房间的脉冲响应 c(n)快，

而且在满足声学条件下，可消除可听到的回声，提高信

号的可懂度和质量 . 为了设计一个优化的预滤波器，实

现具有快速而单调的衰减特性的全局脉冲响应 g(n)，将

无穷和 p-范数准则与人类听觉系统的特性结合起来，

完成对房间脉冲响应的重塑过程，提高接收信号的

质量 .
设计预滤波器h，使其满足：

g(n)=Au h （3）
其中，g(n)是长度为 Lg 的全局脉冲响应，h 是长度为 Lh

的预滤波器的脉冲响应 .
3. 1. 1　窗函数设计

系统的脉冲响应及其频率响应的能量衰减特性依

赖所选择的窗函数，因此窗函数的设计在整个重塑过

程中起着重要作用 . 全局脉冲响应 g(n)以某种方式进

行衰减，以至于没有可听到的回声，这意味着混响应

该通过人类听觉系统的前向掩蔽效应被主声音掩盖 .
人类听觉系统在真实声学环境中的前向掩蔽效应取决

于所考虑的信号和房间脉冲响应所描述的房间

特征［32］.
为了控制全局脉冲响应的衰减特性，本文使用两

个窗口函数wd 和wu，从全局脉冲响应中得到一个期望

的 部 分 gd ==wd (n)g(n) 和 一 个 不 期 望 的 部 分 gu ==
wu (n)g(n). 将两个窗函数定义如下：

wu == [01 02 0N1 +N2
w0

T
N3
]T

（4）
wd = [01 0N1

11 1N2
01 0N3

]T

（5）
其中，N1 = t0 fs ，N2 = 0. 004fs 和 N3 = Lg -N1 -N2，fs 为采

样频率，t0表示声源的有效时间 .
窗函数w0定义如下［31］：

w0 (n)= 10

3 é
ë

ù
û

log10( )n ( )N1 +N2

log10
é
ë

ù
ûN0 ( )N1 +N2

+
1
2

（6）
其中，N0 = (0. 2 + t0 ) fs，时间索引值 n 从 N1 + N2 + 1 取

值到 Lg - 1，w0(n) 代表人类听觉系统的折中掩蔽极

限 . 根据对窗函数设计可以使得系统的脉冲响应衰减

到人类听觉系统的折中掩蔽极限以下，从而消除可听

回声 .
3. 1. 2　基于无穷和p-范数的 IRR技术

为了对房间脉冲响应进行重塑，可以根据不同的

准则以不同的方式设计所需的滤波器 . 由于无穷范数

在计算上具有高效率的优点，p-范数具有迭代收敛快速

的优点，于是本文对全局脉冲响应期望的部分采用无

穷范数优化，对全局脉冲响应不期望的部分采用 p-范

数优化，给出了无穷和 p-范数准则优点的折中 . 该设计

使滤波器的设计误差均匀分布在房间脉冲响应重塑的

时间范围内，同时与人类听觉系统的声学特性相结合，

以此定义出优化准则 . 利用该优化准则，不会产生后期

图 1　IRR-EM算法流程图
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扩散混响，并且能够精确地控制声学回波 .

本文对预滤波器的优化如下：

MIN
h

：f (h) = ln ( fu( )h
fd (h) ) （7）

其中，ln ( × )是自然对数，

fd (h)=  gd ¥
=Max [ ]|| gd （8）

fu (h)=  gu pu

= (∑k = 0

Lg - 1

| gu |
pu )

1
pu

（9）
选择pu = 10. 利用梯度下降法获得更新：

hl + 1 = hl - μÑh f (hl ) （10）
其中，hl =[0.0100]T，

Ñh f (h)=
1

fu (h)
Ñh fu (h)-

1
fd (h)

Ñh fd (h) （11）
且

Ñh fu (h)= (∑k = 0

Lg - 1

| gu |
pu )

1
pu

- 1

´diag (sign ( gu ) )diag (wu ) AT
u | gu |

pu - 1

（12）

Ñh fd (h)= sign ( gd( Id ) )wd( Id ) AT
Id

（13）
其中，diag ( × )是对角化函数，sign ( × )是符号函数，Id是

| gd (n) |最大值所处的位置，AId
代表矩阵 Au 的第 Id 行 .

把式（11）、式（12）、式（13）带入式（10）中，并令 ϕfu =

∑
k = 0

Lg - 1

| gu (k) |pu

，au = diag (sign ( gu ) )diag (wu ) AT
u | gu |

pu - 1
，得

到基于无穷范数和p-范数准则的梯度下降更新：

hl + 1 = hl - μ ( )1
ϕf u

au -
1

g(Id )
AT

Id
（14）

通过对窗函数和预滤波器的优化设计，严格地控

制了系统中脉冲响应的衰减特性和环境中的混响和回

声，完成了对房间脉冲响应的重塑过程，以此得到了可

懂度和质量更高的混叠信号x(t).
3. 2　盲源分离算法设计

利用STFT和瞬时线性窄带近似，将式（1）改写为

X ( fn)=A f S( fn)+ b( fn) （15）
其中，X ( fn)，S( fn)和 b( fn)分别表示 x(t)，s(t)和 b(t)的

短时傅里叶变换；A f 是 Au 经过重塑以后的短时傅里叶

变换在频域下的混合矩阵；f = 12F 和 n = 12N

代表频点和时间帧 . 因此，将室内混响环境下时域上的

卷积混合转换成为频域上各个频点的瞬时线性混合 .
该时频域混合信号模型的优势在于经过上述 IRR技术

消除可听回声，降低高混响环境的影响，在此基础上设

计盲源分离算法，可以有效地提高算法的分离性能 .
为了得到更好的分离源信号，基于期望最大化算

法框架，设计一种新的盲源分离算法 . 首先，通过分层

聚类得到混合矩阵A f. 然后，构建非负矩阵分解源信号

模型；在期望最大化算法框架下，设计新的模型参数更

新规则，进而重构源信号 .
3. 2. 1　混合矩阵估计

对混合信号进行STFT系数的向量归一化：
-
X ( fn)¬

X ( fn)

 X ( fn)
2

e-i. arg(X1 ( fn)) （16）
其中， ×

2
代表欧氏范数，arg( × )表示复数的辐角 . 假设

在每个频率下，所有源信号的声音都来自不相交的空

间区域，并且在大多数时频点处，只有一个源信号占主

导地位［33］. 然后，将混合信号的 STFT系数向量在第 i个

源占主导地位的时间帧中聚集在相关联的混合向量的

方向周围 . 为了得到这些聚类，然后，定义两个聚类C1

和C2之间的距离：

d(C1 C2 )=
1

||C1 . ||C2

∑
-
X c1 ÎC1

∑
-
X c2 ÎC2

 -
X c1 -

-
X c2

2
（17）

其中，
-
X c1 和

-
X c2 表示混合 STFT 系数的归一化向量，每

个归一化向量视为包含单个项的聚类，计算出每对簇

之间的距离，并合并具有最小距离的两个簇，得到聚类

C1 和 C2. 选择集群样本数量等于源信号数目的簇，计

算出混合向量：

a if( f ) = 1

||Cj

∑
-
X ( fn)ÎCj

X ( fn)e-i × arg(X1 ( fn)) （18）

其中，|Cj |表示在频率 f处簇Cj的样本总数，从而得出混

合矩阵 A f. 然后，基于 DOA 的方法来优化排序歧义性

问题 .
3. 2. 2　源信号模型

源信号的功率谱满足非负矩阵分解，即

| S i |
2
» Z i H i （19）

其中，| S i |
2
ÎRF ´́N 代表第 i 个源信号的 STFT 矩阵，

Z i ÎRF ´K 是非负的字典矩阵，H i ÎRK ´N 是非负的活跃

矩阵 . 假设在每个时频点上的源信号 S i ( fn)可以表示

为多个成分 ck ( fn)之和，满足：

Si ( fn)= ∑
k = 1

K

ck( )fn （20）
且

ck( fn) ~Nc(0z ( fn) h ( fn) ) （21）
因此，源信号S i ( fn)满足：

Si ( fn)Nc( )0∑
k = 1

K

z( fk)h(kn) （22）
其中，z( fk)h(kn)分别代表非负矩阵矩阵 Z i H i 中的

元素 .
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3. 2. 3　模型参数更新规则设计

为了分离源信号并获得更好的分离性能，可以通

过对模型参数 θ == {A ( fn) z ( fn) h ( fn)}进行实时更

新，以此获得高精度的源信号分离，使算法的分离性能

更加优越 .
计算X ( fn)的协方差矩阵，表示为∑X( )fn =E[X ( fn)X H ( fn)]

=A f∑S( )fn AH
f +∑b( )fn

（23）
其 中 ，( × )H

表 示 矩 阵 的 共 轭 转 置 ，∑S( )fn =

diag (éëêêêê∑k = 1

K

z ( fn) h ( )fn
ù

û
ú
úú
ú

i )，∑b( )fn 表示噪声 b( fn) 的

协方差矩阵 . 定义目标函数：

C(θ)=∑
fn

tr (
X ( fn)X H ( fn)∑X( )fn

)+ log10|∑X( )fn |    （24）
其中，tr ( × )表示矩阵的迹，设计维纳滤波器：

WS ( fn)=
∑S( )fn AH

f∑X( )fn
（25）

Wc ( fn)=
∑c( )fn AH

f∑X( )fn
（26）

其中，∑c( )fn = diag ([ z ( fn) h ( fn) ] )
k
，则

Ŝ( fn)=WS ( fn)X ( fn) （27）
ĉ( fn)=Wc ( fn)X ( fn) （28）

定义

RSS ( fn)=
1
N ∑

n = 1

N

S( fn)SH ( fn) （29）

RXS ( fn)=
1
N ∑

n = 1

N

X ( fn)SH ( fn) （30）

RXX ( fn)=
1
N ∑

n = 1

N

X ( fn)X H ( fn) （31）
vk ( fn)= | ck( fn) |2 （32）

然后，设计EM算法在当前参数估计的基础上有条

件地计算自然统计的期望值（E步骤），以及使用更新的

自然统计重新估计模型参数（M步骤），具体如下：

E-step：
R̂SS ( fn)=

1
N ∑

n = 1

N

Ŝ( fn)ŜH ( fn)

+(I -WS ( fn)A f )∑S
( fn)

（33）

R̂XS ( fn)=
1
N ∑

n = 1

N

X ( fn)ŜH ( fn) （34）

R̂XX ( fn)=
1
N ∑

n = 1

N

X ( fn)X H ( fn) （35）

v̂k ( fn)= [ ĉ( fn)ĉH ( fn)+ (I --Wc ( fn)A f )∑c
( fn)]

kk

（36）
其中，I表示单位矩阵 .

M-step：
Â f =

R̂XS ( f )

R̂SS ( f )
（37）

z ( fk ) = 1
N ∑

n = 1

N v̂k( )fn

h ( )fn
（38）

h (kn) = 1
F∑

f = 1

F v̂k( )fn

z ( )fk
（39）

通过以上更新规则，对模型参数进行实时更新

学习 .
3. 2. 4　源信号重构

利用维纳滤波器获得频域中的估计源信号：

Ŝ( fn)=
∑S( )fn ÂH

f

Â f∑S( )fn ÂH
f

X ( fn)

=

diag ( )é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

k = 1

K

z ( )fn h ( )fn
i

ÂH
f

Â fdiag ( )é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

k = 1

K

z ( )fn h ( )fn
i

ÂH
f

X ( fn)

（40）

最后，利用 STFT的逆运算把频域中估计的源信号

变换到时域，实现源信号的分离 . 由于本文重点解决具

有声学回声和混响环境下的多通道卷积语音混合信号

的盲源分离问题，先对房间脉冲响应进行重塑，在此基

础上设计新的期望最大化算法，进而提出一种结合脉

冲响应重塑技术和期望最大化的盲源分离算法，所以

把所设计的算法命名为 IRR-EM算法 .
4　实验

为了验证所提的 IRR-EM算法的有效性，分别对正

定和欠定情况下的中英文语音信号进行盲源分离实

验 . 首先，对实验参数进行设置，选择算法的分离性能

评估准则 . 然后，选择从国际上公开的SiSEC’08数据集

（http：//www.sisec.wiki.irisa.fr）和国内公开的AISHELL数

据集（http：//www.aishelltech.com/kysjcp）中分别获得英

文语音信号和中文语音信号进行盲信号分离实验 . 最

后，对算法的鲁棒性进行实验分析 . 所有实验都是在

Windows 10 操作系统，2.20 GHz、8.00 GB 内存，AMD 
Ryzen 5 3550H处理器，Matlab R2018b环境下对程序进

行的编码 .
4. 1　实验参数

实验中共同的实验参数如表1所示 .
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4. 2　分离性能评估准则

为了评估所提算法的分离性能，本文使用了专门

用于评价盲源分离算法性能的工具箱 bss_eval. 通过工

具箱计算出信号源失真比（Source-to-Distortion Ratio，
SDR）、源干扰比（Source-to-Interference Ratio，SIR）和源

伪影比（Signal-to-Artifact Ratio，SAR）对算法的分离性

能进行评估［33］. 分离出的源信号可以表示为

si = s target + e interf + enoise + eartif （41）
其中，1 ≤ i ≤ I，starget 为目标信号，e interf 为干扰信号，enoise

为噪音信号，eartif为伪源信号 . 评价准则 SDR，SIR，SAR
定义为

SDR = 10 log10

 s target

2

 e interf + enoise + eartif

2
（42）

SIR = 10 log10

 s target

2

 e interf

2
（43）

SAR = 10 log10

 s target + e interf + enoise

2

 eartif

2
（44）

它们的值越大，说明盲源分离性能越好 .
4. 3　实验结果

4. 3. 1　欠定情况下的盲源分离实验分析

实验 1 从 SiSEC’08 数据集中分别选取 3 组女性

英文语音混叠信号（I = 3J = 2）和 4 组女性英文语音混

叠信号（I = 4J = 2），源信号的分离性能分别如图 2、图 3
所示，将 IRR-EM 算法与 Full-rank 算法［13］、C-PALM 算

法［14］和 MUBSS 算法［30］进行了对比，实验结果表明，随

着混响时间的增加，SDR，SIR和 SAR值越来越小，在高

混响下 Full-rank 算法、C-PALM 算法和 MUBSS 算法随

着混响时间增加逐渐失效，而RIR-EM算法仍具有较好

的分离效果，说明 IRR-EM算法可以有效地解决欠定情

况下的盲源分离问题 .
实验2 考虑与实验1相同环境下的欠定中文语音

混叠信号，选取了 AISHELL 数据集中语音时长相同的

中文语音信号，即由两个麦克风接收 3组和 4组中文语

音信号 . 针对该欠定混叠情况的中文语音混合信号的

表1　实验参数设置

参数

实验空间大小

源信号的数目

麦克风的数目

混响时间(RT60)
采样频率(Fs)
麦克风间距

窗函数

短时傅里叶变换窗长度

房间脉冲响应长度

参数值

4.5 m × 3.5 m × 2.5 m
3, 4

2
100~700 ms

16 kHz
5 cm

Hanning window
2 048(128 ms)

RT60×Fs
(a) SDR随混响时间变化的关系

(b) SIR随混响时间变化的关系

(c) SAR随混响时间变化的关系

图2　欠定混叠情况 3组英文语音信号的盲源分离性能与混响时间

的关系
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盲源分离，实验结果分别如图 4、图 5所示，可见在高混

响环境下，Full-rank 算法、C-PALM 算法和 MUBSS 算法

的分离性能急剧下降，甚至失效 . 但 IRR-EM算法的分

离结果仍明显优于 Full-rank 算法、C-PALM 算法和

MUBSS算法，说明 IRR-EM算法可以有效地解决欠定情

况下中文语音混合信号的盲源分离问题，不仅对低混

响环境有效，还对高混响环境具有一定的自适应性 .

4. 3. 2　鲁棒性分析

实验 3 为了验证 IRR-EM 算法对噪声的鲁棒性，

分别选择实验 1 中的 3 组英文语音信号和实验 2 中的

(a) SDR随混响时间变化的关系

(b) SIR随混响时间变化的关系

(c) SAR随混响时间变化的关系

图4　欠定混叠情况 3组中文语音信号的盲源分离性能与混响时间

的关系

(a) SDR随混响时间变化的关系

(b) SIR随混响时间变化的关系

(c) SAR随混响时间变化的关系

图3　欠定混叠情况 4组英文语音信号的盲源分离性能与混响时间

的关系
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3 组中文语音信号作为源信号，利用 2 个麦克风接收

信号源，形成欠定的混合信号 . 考虑混响时间为250 ms，
采用随机产生的高斯噪声进行实验，设置信噪比

（Signal-Noise Ration，SNR）从 5 dB 增加到 30 dB. 实验

结果分别如图 6、图 7 所示，可见随着 SNR 的增加，分

离性能指标 SDR，SIR 和 SAR 值逐渐上升并趋于稳

定 . 在不同的信噪比下，相比 Full-rank 算法、C-PALM
算法和 MUBSS 算法，IRR-EM 算法都获得了更好的

分离结果 . 这说明 IRR-EM 算法对噪声具有更好的

鲁棒性 .

(a) SDR随混响时间变化的关系

(b) SIR随混响时间变化的关系

(c) SAR随混响时间变化的关系

图5　欠定混叠情况 4组中文语音信号的盲源分离性能与混响时间

的关系

(a) SDR随信噪比变化的关系

(b) SIR随信噪比变化的关系

(c) SAR随信噪比变化的关系

图6　含噪声的英文语音信号的盲源分离鲁棒性分析
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5　结论

针对多通道欠定卷积语音混合信号的盲源分离问

题，本文设计了一种基于脉冲响应重塑技术的期望最

大化盲源分离算法，通过对脉冲响应进行重塑，提高了

接收信号的质量，进而设计新的期望最大化算法获得

模型参数更新规则，结合脉冲响应重塑技术的期望最

大化重构源信号 . 实验结果验证了 IRR-EM 算法对欠

定情况下中英文语音混合信号的盲源分离的有效性，

其不仅在低混响时间下分离性能优越，在高混响时间

下仍保持较好的分离性能 . 同时，相比流行的Full-rank
算法、C-PALM 算法和 MUBSS 算法，本文设计的 IRR-

EM 算法实现了更好的盲源分离结果，证实了 IRR-EM
算法的优越性，以及对噪声具有较好的鲁棒性 .

值得注意的是，本文考虑的是多通道的盲源分离

问题，要求声音源和麦克风的位置是不变的 . 针对单通

道的信号分离以及移动环境下的源信号分离问题，本

文算法受到限制 . 在未来科研工作中，可考虑利用深度

学习探索单通道的盲源分离问题，以及移动源信号的

盲源分离问题 .
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