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摘  要：为解决弱稀疏语音信号的欠定盲分离问题，根据语音信号的部分 W-分离正交性，提

出一种基于单源主导区间的混合矩阵盲估计方法。该方法根据单源主导区间的性质，通过二元行

矢量提取单源观测样本，对单源观测样本进行 K 均值聚类和主成分分析来估计混合矩阵。仿真结

果表明，提出的方法可有效提高分离语音的性能，与直接利用 K-PCA 方法相比，分离语音的平均

信噪比提高了 10 dB 左右。 
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Underdetermined blind separation for weak sparse speech signals 

HE Ji-wei1，LIU Yu-lin1，WANG Kai1，LI Li2 
(1.Chongqing Communication College，Chongqing 400035，China；2.Chongqing Education Examination College，Chongqing 400035，China) 

Abstract：In order to solve the problem of underdetermined blind speech separation for weak sparse 

speech signals, according to the partial approximate W-disjoint orthogonality of weak sparse speech 

signals, a blind mixing matrix estimation method is proposed based on single-source dominated areas. In 

this method, according to the property of the single-source dominant areas, single-source observational 

samples are extracted by a binary row vector; then the mixing matrix is estimated by K means clustering 

and Principal Component Analysis(PCA) on extracted samples. Simulation results show that the proposed 

method can effectively improve the performance of separated speech signals, and its averaged Signal To 

Noise Ratio(SNR) is improved by 10 dB compared to K-PCA method. 
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语音盲分离问题是近年来信号处理领域和神经网络领域研究的热点之一，在语音识别和增强、视频会议以及

安全监控等诸多领域均有较强的应用需求。目前对语音盲分离的相关研究，大都要求观测信号的个数不少于声源

信号的个数，而观测信号个数少于声源信号个数的欠定盲分离问题则一直是研究的难点 [1-2]。近年来，不少学者

利用语音信号在时频域的稀疏性，根据 W-分离正交性假设 [3]，对此问题进行了研究。这些研究大致可分为 2 类：

第 1 类是基于时频二元掩蔽的方法 [4]，通过设计二元掩蔽值提取属于同一个源信号的时频点来实现混合语音的分

离，估计出的源信号会丢失一部分能量和信息，导致分离信号中存在音乐噪声问题；第 2 类是“两步法” [5-8]，

即先估计混合矩阵，再估计源信号。在欠定情况下，混合矩阵的估计通常采用直线聚类的方法来完成，例如 K-PCA
方法 [6]等。此类方法依赖语音信号的 W-分离正交性假设，当稀疏性较弱时，只有部分时频点满足 W-分离正交性

假设，观测信号散点图的直线特征较模糊，远离直线周边的数据点将严重干扰统计聚类，使得估计出的混合矩阵

出现较大偏差。因此，本文研究的出发点是解决弱稀疏语音信号的欠定盲分离问题，提出具有稳健性能的欠定盲

分离方法。本文针对弱稀疏语音信号，根据其部分 W-分离正交性，提出一种基于单源主导区间的欠定盲分离方

法。首先，根据单源主导区间观测信号的性质，设计二元行矢量提取位于单源主导区间的观测样本，剔除非单源

观测样本；其次，利用 K 均值聚类法对单源观测样本进行分类，对每类样本进行主成分分析估计出混合矩阵；

最后，根据估计出的混合矩阵恢复源信号。由于提取出的观测样本满足 W-分离正交性假设，直线特征清晰，所

以提高了混合矩阵的估计精确度；而且只对提取出的样本进行聚类，降低了算法的计算复杂度。  
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1  问题描述  

用上标 T 表示矩阵转置，设 T
1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]nt s t s t s t=s 为 n 个语音源信号， T

1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]mt x t x t x t=x 为 ( )ts 经过

媒介传播后由 m 个传感器接收到的信号。 ( )ts 和 ( )tx 满足方程：  

1
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

n

i i
i

t t t s t t
=

= + = +∑x As v a v                                     (1) 

式中： T
1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]mt v t v t v t=v 表示干扰噪声； 1 2[ , , , ]n=A a a a 是未知的 m n× 混合矩阵( m n< )， T

1 2[ , , , ]i i i mia a a=a 。

盲分离的目的就是仅根据观测信号 ( )tx ，在相差一个尺度矩阵和排列矩阵的意义上使得分离信号与源信号的波形

保持一致。不考虑噪声的情况下，每个传感器接收到的信号可表示为：  

1
( ) ( ),  1,2, ,

n

i ik k
k

x t a s t i m
=

= =∑                                       (2) 

为利用语音信号在时频域的稀疏性，通过短时傅里叶变换将观测信号转换到时频域：  
/2 1 j2π

/2
( , ) ( )win( )e

L ft
i i

r L
X t f x t r r

− −

=−
= +∑                                     (3) 

式中： 1 1{0, , , }s s
L

L Lf f f−∈ ， sf 为抽样频率； win( )r 表示两端平滑过渡到零的窗函数； L 为窗长； t 代表时间。  

按式(1)进行短时傅里叶变换：  

1
( , ) ( , ) ( , )

n

i i
i

t f t f S t f
=

= = ∑X AS a                                      (4) 

式中： T
1 2( , ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]mt f X t f X t f X t f=X 是观测信号的时频域表示； T

1 2( , ) [ ( , ), ( , ), , ( , )]nt f S t f S t f S t f=S 为语音

源信号的时频域表示。  

2  语音信号的弱稀疏性  

对于 n 个语音信号 1 2( ), ( ), , ( )ns t s t s t ，其时频域为 ( , ) ( , {1,2, , })iS t f i I I n∈ = 。在时频点 ( , )t f ，如果任意两个语

音信号之间满足：  
( , ) ( , ) 0i kS t f S t f =     ,i k I∈  and i k≠                                    (5) 

则称语音信号 1 2( ), ( ), , ( )ns t s t s t 在时频点 ( , )t f 满足严格 W-分离正交性。由于语音信号的短时傅里叶变换系数通常

不会等于零，如果某些信号在时频点 ( , )t f 的时频变换系数接近于零，式(5)可表示为：  
( , ) ( , ) 0i kS t f S t f ≈     ,i k I∈  and i k≠                                    (6) 

此时，称语音信号 1 2( ), ( ), , ( )ns t s t s t 在时频点 ( , )t f 满足近似 W-分离正交性 [3]。  
现有的基于稀疏性的欠定语音盲分离方法，大都假设语音源信号在所有时频点均满足(近似)W-分离正交性假

设；在盲分离中，这种假设可以理解为在任意时频点至多存在一个语音源信号。实际语音源信号只是在部分时频

点满足(近似)W-分离正交性假设；即在部分时频点可能同时存在多个语音源信号：  

1 1

2 2

1 2 1 2 2

( , ) 0,             ,  
( , ) 0,            ,

, ,   contains two elements at least

i

k

S t f i I I I
S t f k I I I
I I I I I I

⎧ ≈ ∈ ⊆
⎪ ≠ ∈ ⊆⎨
⎪ ∩ =∅ ∪ =⎩

                           (7) 

这 种 情 况 称 为 语 音 源 信 号 1 2( ), ( ), , ( )ns t s t s t 满 足 部 分 W-分 离 正 交 性 。 满 足 部 分 W-分 离 正 交 性 的 语 音 源 信 号

1 2( ), ( ), , ( )ns t s t s t 具有弱稀疏性。  

3  基于单源主导区间的混合矩阵盲估计  

3.1 单源主导区间及其性质  

在 线 性 混 合 系 统 中 ， 对 于 混 合 信 号 ( , )t fX 的 某 一 时 频 点 ( , )t f ， 设 语 音 源 信 号 ( , )iS t f 的 能 量 为 ( , )iQ t f  

( 1,2, , )i n= ，如果存在 ( , )iS t f 满足 1,( , ) ( , )n
k k ii kQ t f Q t f= ≠∑ ( {1,2, , }i n∃ ∈ )，则称时频点 ( , )t f 为第 i 个源信号的单

源主导点。由第 i 个源信号的相邻单源主导点构成的区间，称为第 i 个源信号的单源主导区间。显然，位于单源

主导区间的时频点满足近似 W-分离正交性假设。  
有效估计混合矩阵，必须剔除不满足 W-分离正交性的时频点。为便于描述，用 ρ 来表示时频点 ( , )t f 。根据  
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单源主导区间的定义，如果区间 1 2[ , ]ρ ρ 为第 i 个语音源信号的单源主导区间，则当 1 2[ , ]ρ ρ ρ∀ ∈ 时：  

( ) ( )i iSρ ρ≈X a                                             (8) 

令 T
1 2[ , , , ]i i i mib b b=b ，其中 0li lib a= ≥ ( 1,2, , )l m= ，对式(8)取绝对值：  

( ) ( ) ( )i i iS Sρ ρ ρ≈ = iX a b                                       (9) 

对 ( )ρX 进行归一化：  

( )
( )

( )
i

i

ρ
ρ

ρ
= ≈
X bu
X b

                                         (10) 

令 [ (1), (2), , ( )]K=U u u u ， K 表示总的时频点个数。对 ( )ρu 和 ( 1)ρ +u 作差分：  

( ) ( ) ( 1) i i

i i

ρ ρ ρ= − + ≈ − = 0b bg u u
b b

                                 (11) 

显然，如果区间 1 2[ , ]ρ ρ 为单源主导区间，则可以找到一个接近于 0 的非负实数 ε ，使得 1 2[ , )ρ ρ ρ∀ ∈ 都有

1( )ρ εg ≤ 。  

3.2 单源主导区间的提取  

令 [ (1), (2), , ( )]K=X X X X 表示观测信号矩阵， [ (1), (2), , ( )]K=G g g g 表示对矩阵U 的相邻两个列矢量作差分

后的矩阵。为提取单源主导区间，设计 1 个 1 K× 的二元行矢量 [ (1), (2), , ( )]K=F f f f ，其中：  
1 single-source dominant area

( )
0 else

ρ
ρ

∈⎧
= ⎨
⎩

，

，
f ， 1,2, ,Kρ =                             (12) 

当矩阵 F 与矩阵 X 每 1 行的对应元素相乘时，单源主导区间的数据保持不变，非单源区间的数据将变为零，

这样就可以提取出单源主导区间的观测样本。  

3.3 混合矩阵的估计  

将位于单源主导区间的观测样本记为 { (1), (2), , ( )}L=Y y y y ， ( )iy 表示单源主导区间的第 i 个样本， L 表示总

的样本数。对 Y 中的数据样本进行标准化处理： 

1

1

( ) , ( ) 0,
( )

( )     1,2, ,
( ) , ( ) 0,
( )

i y i
i

i i L
i y i
i

⎧
⎪
⎪′ = =⎨
⎪− <
⎪⎩

≥
y
y

y
y
y

                                (13) 

式中 1( )y i 表示 ( )iy 的第 1 个分量。记标准化后的数据为 { (1), (2), , ( )}L′ ′ ′ ′=Y y y y 。对 ′Y 中的数据进行 K 均值聚类，

将其聚为 n 类，对应的 Y 中的数据被分成 n 类，依次记为 1 2, , , ny y y 。分别对 , 1,2, ,iy i n= 进行主成分分析，对

应最大特征值的 n 个特征向量，即是混合矩阵各个列向量的估计。  

4  分离模型及源信号的估计  

对于欠定模型，稀疏信号盲分离归结为求解如下优化问题 [6,9]：  
2

2, ,

1min ( )
2 i

i
S

ρ
ρ

σ
− + ∑

A S
AS X                                     (14) 

式中： 2σ 表示噪声方差；第 1 项为重构误差平方和，第 2 项为非稀疏惩罚项(假设源信号相互独立，服从 Laplace
分布)。式(14)模型是一个多变量优化问题，直接求解比较困难。如果 Α 已经事先给定，则模型可简化为：  

2
2( ) 1

1min ( ) ( ) ( )
2

n

i
i

S
ρ

ρ ρ ρ
σ =

− + ∑
S

AS X ， 1,2, ,Kρ =                           (15) 

在不考虑噪声的情况下，上式退化为：  

( ) 1
min ( )

n

i
iρ

ρ
=
∑

S
S  s.t. ( ) ( )ρ ρ=AS X ， 1,2, ,Kρ =                            (16) 

在给定混合矩阵 Α 的基础上，每个时频点 ρ 确定一个优化问题，从而式(16)的优化问题可分解为 K 个容易处

理的小问题。根据估计出的混合矩阵 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , ]n=A a a a ，求出由其中 m 个列组成的子矩阵 1 2ˆ ˆ ˆ[ , , , ]r r r rm=B a a a 的逆，

其中 { 1, 2, , } {1,2, , }r r rm n⊆ ， 1,2, , m
nr C= ，计算  
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( ) 1

( )

( ) ( ),
( ) 0,

r
r

r
p

Xρ ρ
ρ

−⎧ =⎪
⎨ =⎪⎩

S B
S

1,2, ,
1, 2, ,

m
nr C

p r r rm
=
≠

                                    (17) 

在时频点 ρ ，如果对任意的 , {1,2, , }m
nr q C∈ r q≠ ，存在 ( ) ( )( ) ( )r qSρ ρ∑ ∑≤S ，则可通过式(17)求得 ˆ ( )ρS 。求

出源信号在所有时频点的估计值，对其进行短时傅里叶逆变换，便可得到源信号的估计。  

5  实验仿真  

本文分别对 2, 4m n= = 和 3, 4m n= = 的欠定混合情况进行了实验仿真。4 个满足部分 W-分离正交性的弱稀疏

语音源信号的时长均为 2.5 s，抽样频率为 8 kHz。采用的混合矩阵分别为：  

2 4
0.999 5 0.882 3 0.2491 0.423 8
0.0316 0.470 8 0.968 5 0.905 8×

−⎡ ⎤
= ⎢ ⎥−⎣ ⎦

A , 3 4

0.958 6 0.801 4 0.150 2 0.219 9
0.0321 0.469 7 0.953 2 0.906 2

0.280 3 0.369 2 0.200 3 0.360 5
×

−⎡ ⎤
⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

A  

对观测信号进行短时傅里叶变换时采用 Hamming 窗，窗长 512 点，帧移 256 点。变换后观测信号的散点图

分别如图 1(a)、图 2(a)所示。提取位于单源主导区间的观测样本时，误差 0.005ε = ，提取出的位于单源主导区间

的观测样本的散点图分别如图 1(b)、图 2(b)所示。提取出的观测样本满足近似 W-分离正交性假设，具有清晰的

直线特征，利用其估计混合矩阵，能够提高混合矩阵的估计精确度。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1 Scatter plots for 2×4 mixing case 
图 1 2×4 混合时的散点图 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                  (b) 
Fig.2 Scatter plots for 3×4 mixing case 

图 2 3×4 混合时的散点图 

为了定量分析本文所给方法的有效性，从两个方面评判盲分离效果。一方面，采用广义串扰误差比较混合矩

阵的估计性能，其定义如下：  

min ˆGCE
∈Π

= −
M

A AM                                         (18) 

式中： Π 表示 n n× 维可逆阵的集合，且每 1 列只有 1 个非零元素； ⋅ 表示单位范数。当且仅当 Α 和 Α̂ 为等效矩

阵时， 0GCE = ；当 0.1GCE≤ 时，估计性能已足够好。另一方面，比较分离信号 ŝ 与对应语音源信号 s 之间的信

噪比，其定义如下：  
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2

1
SN,

2

1

( )
10lg (dB)

ˆ( ( ) ( ))

T

i
t

i T

i i
t

s t
R

s t s t
=

=

⎛ ⎞∑⎜ ⎟
= ⎜ ⎟

⎜ ⎟−∑
⎝ ⎠

                                  (19) 

SN,iR 越大，分离效果越好。  

首先比较本文方法和 K-PCA 方法的混合矩阵估计性能，

仿真结果如表 1 所示。由于只有部分时频点满足近似 W-分

离正交性假设，所以 K-PCA 方法的估计精确度不高。本文

方法利用单源主导区间的观测样本估计混

合矩阵，由于位于单源主导区间的观测样

本满足近似 W-分离正交性假设，所以混合

矩阵的估计性能得到了提高。  
其次比较不同混合情况下算法的分离

性能，2×4 混合时分离性能如表 2 所示，

3×4 混合时分离性能如表 3 所示。在“两

步法”中，混合矩阵估计精确度的高低决定

了分离性能的优劣。由仿真结果可知，本

文方法的分离性能远优于 K-PCA 方法。利

用本文方法估计出来的混合矩阵和原始混合矩阵恢复语音源信号，二者的分离性能非常接近，这也从另一个方面

说明了利用本文方法估计混合矩阵的精确度非常高。  

6  结论  

本文采用先估计混合矩阵再估计源信号的“两步法”，对弱稀疏语音信号的欠定盲分离问题进行了研究。为

了能更好地利用语音信号的稀疏性，提高混合矩阵的估计精确度，本文在分析单源主导区间观测信号性质的基础

上，提出了一种基于单源主导区间的混合矩阵盲估计方法。该方法计算复杂度低，估计精确度高，具有较好的鲁

棒性。下一步将研究其在欠定卷积混合语音盲分离中的应用。  
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表 1 混合矩阵估计性能比较 
Table1 Performance comparison of mixting matrix estimation 

mixed mode K-PCA method proposed method 
2×4 0.496 4 0.015 2 
3×4 0.438 7 0.012 9 

表 2 2×4 混合时分离性能比较 
Table2 Comparison of separation performance for 2×4 mixing case 

estimated method of 
mixing matrix SN,1R  SN,2R  SN,3R  SN,4R  mean 

K-PCA method 16.321 4 14.543 8 13.768 6 17.562 2 15.549 0 
proposed method 26.789 4 25.302 1 23.552 3 27.298 6 25.735 6 
original matrix 26.867 5 25.324 7 23.963 4 27.347 6 25.875 8 

表 3 3×4 混合时分离性能比较 
Table3 Comparison of separation performance for 3×4 mixing case 

estimated method of 
mixing matrix SN,1R  SN,2R  SN,3R  SN,4R  mean 

K-PCA method 21.158 6 20.541 5 18.103 7 21.980 6 20.446 1 
proposed method 32.453 6 30.214 7 29.473 1 33.271 4 31.353 2 
original matrix 32.547 5 30.302 1 29.513 4 33.314 2 31.419 3 


