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基于卷积非负矩阵部分联合分解的强噪声单声道语音分离

董兴磊 1 胡 英 1 黄 浩 1, 2 吾守尔 · 斯拉木 1, 2

摘 要 非负矩阵部分联合分解 (Nonnegative matrix partial co-factorization, NMPCF) 将指定源频谱作为边信息参与混

合信号频谱的联合分解, 以帮助确定指定源的基向量进而提高信号分离性能. 卷积非负矩阵分解 (Convolutive nonnegative

matrix factorization, CNMF) 采用卷积基分解的方法进行矩阵分解, 在单声道语音分离方面取得较好的效果. 为了实现强噪

声条件下的语音分离, 本文结合以上两种算法的优势, 提出一种基于卷积非负矩阵部分联合分解 (Convolutive nonnegative

partial matrix co-factorization, CNMPCF) 的单声道语音分离算法. 本算法首先通过基音检测算法得到混合信号的语音起始

点, 再据此确定混合信号中的纯噪声段, 最后将混合信号频谱和噪声频谱进行卷积非负矩阵部分联合分解, 得到语音基矩阵,

进而得到分离的语音频谱和时域信号. 实验中, 混合语音信噪比 (Signal noise ratio, SNR) 选择以 −3 dB 为间隔从 0 dB 至

−12 dB 共 5 种 SNR. 实验结果表明, 在不同噪声类型和噪声强度条件下, 本文提出的 CNMPCF 方法相比于以上两种方法均

有不同程度的提高.
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Abstract Nonnegative matrix partial co-factorization (NMPCF) is a joint matrix decomposition algorithm integrating

prior knowledge of specific source to help separate specific source signal from monaural mixtures. Convolutive nonnegative

matrix factorization (CNMF), which introduces the concept of a convolutive non-negative basis set during NMF process,

opens up an interesting avenue of research in the field of monaural sound separation. On the basis of the above two

algorithms, we propose a speech separation algorithm named as convolutive nonnegative matrix partial co-factorization

(CNMPCF) for low signal noise ratio (SNR) monaural speech. Firstly, through a voice detection process exploring

fundamental frequency estimation algorithm, we divide a mixture signal into vocal and nonvocal parts, thus those vocal

parts are used as test mixture signal while the nonvocal parts (pure noise) participat in the partial joint decomposition.

After CNMPCF, we can obtain the separated speech spectrogram. Then, the separated speech signal can reconstructed

through Inverse short time fourier transformation. In the experiments, we select 5 SNRs from 0 dB to −12 dB at −3 dB

intervals to obtain low SNR mixture speeches. The results demonstrate that the proposed CNMPCF approach has

superiority over sparse convolutive nonnegative matrix factorization (SCNMF) and NMPCF under different noise types

and noise intensities.
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成熟发展, 单声道语音分离作为一个难点, 成为学者
们聚焦的一个研究热点[1−2].

语音分离过程能够很自然地表达为一个有监督

学习问题. 语音分离系统通过有监督学习算法, 学
习一个从混合语音的频谱到纯净语音频谱的映射函

数[3] 以实现语音分离. 近年来有监督语音分离技术
取得了重要的研究进展, 其中主流的有监督学习算
法包括基于非负矩阵分解[4]、基于计算听觉场景分

析[5] 和基于深度神经网络[2, 6−7] 的语音分离算法.
基于非负矩阵分解的算法在语音分离领域引

起广泛的研究. Smaragdis[8] 提出一种卷积非负矩

阵分解算法, 该算法采用一系列语音基矩阵集进
行语音频谱的矩阵分解, 这些基矩阵集不仅能描
述频谱沿着频率变化的情况, 还能描述频谱沿着时
间变化的情况. 因此卷积非负矩阵分解 (Convolu-
tive nonnegative matrix factorization, CNMF) 在
指定说话人条件下的单声道语音分离得到了较好的

效果. O′Grady 等[9] 在此基础上加入稀疏约束, 提
出一种稀疏卷积非负矩阵分解 (Sparse convolutive
nonnegative matrix factorization, SCNMF) 的算
法, 对语音基矩阵集增加稀疏约束又进一步提高了
语音分离算法的性能. 由于噪声信号在时域上不具
备时变特性, 据此, Sun 等[10] 提出一种基于块卷

积的稀疏低秩模型的单声道语音增强算法以去除

混合语音中的噪声成份得到增强的语音信号. 总的
来说, 非负矩阵分解 (Nonnegative matrix factor-
ization, NMF)[4] 在语音分离应用上有了长足的发
展, 当带噪语音信号中的信号源是统计独立时, 强
加一些约束条件后, NMF 算法对于源分离便是有
效且鲁棒的. 然而, 在没有任何关于指定信号源的
先验知识情况下, 标准 NMF 算法缺少对指定源的
分离能力. 为了解决这个问题, 非负矩阵部分联合
分解 (Nonnegative matrix partial co-factorization,
NMPCF)[11−13] 应运而出. Hu 等[14] 将该算法应用

到唱声分离和歌手识别中, 提出一种基于 NMPCF
的唱声分离的歌手识别方法, 该方法将检测出的纯
伴奏片段频谱作为边信息参与混合唱声频谱的联合

分解, 在分解过程中, 混合频谱与纯伴奏频谱只共用
伴奏基矩阵, 混合频谱与干净唱声频谱只共享唱声
基矩阵, 因此称为部分联合分解。相比基于其他基于
NMF 的分离算法, 部分联合分解算法分离的唱声性
能有了很大提高.
基于上述分析, 结合 CNMF 和 NMPCF 算法

的优势, 本文提出一种卷积非负矩阵部分联合分解
算法用于强噪声条件下的单声道语音分离. 本文的
组织结构如下: 第 1 节介绍稀疏约束卷积非负矩阵
分解算法; 第 2 节描述非负矩阵部分联合分解算法;
第 3 节针对提出的分离算法进行量化评估; 第 4 节

给出总结与讨论.

1 稀疏约束卷积非负矩阵分解

1.1 卷积非负矩阵分解 CNMF

假设语音信号 s(t) 和加性噪声信号 n(t) 独立
不相关, 带噪语音信号 v(t) 经过短时傅里叶变换得
到带噪语音频谱 V , 可以表示为 V = S + N . 其中
S, N 分别表示干净语音频谱和噪声频谱.

NMF 算法 [4] 将矩阵 V ∈ RM×N
+ 分解成两个

矩阵 W ∈ RM×R
+ 和 H ∈ RR×N

+ , 使得 V = WH.
M 是频率单元的个数, R 是基向量的个数, N 是时

间帧数, W 是基矩阵, H 是系数矩阵 (也称激活矩
阵), 矩阵中的每一个元素都被限定为非负. W 中基

向量能描述出频谱沿频率方向的特性, 不能描述出
频谱沿着时间方向的特性. Smaragdis[8] 提出卷积

非负矩阵分解 (CNMF) 算法, 使用一组二维基向量
集 {W (t), t ∈ [0, T − 1]} 及其系数矩阵 H 对应元

素之间卷积求和运算的结果来表示待分解矩阵 V .
CNMF 的数学模型表示为

V =
T−1∑
t=0

W (t) ·
t→
H (1)

其中, W (t) ∈ RM×R
+ 是基矩阵集, 包含 T 个基矩

阵, 其中 t ∈ [0, T − 1], H 是系数矩阵,
t→
(·) (

←t

(·) ) 运
算符表示右 (左) 移 t 列, 同时将左 (右) 边空出的 t

列补零. 采用 K-L 散度作为目标函数

D = ‖V ¯ ln
V

V̂
− V + V̂ ‖F (2)

其中, V̂ 是 V 的估计. 通过优化目标函数得到模型
参数的乘性更新公式

H = H ¯ W (t)T · [
←t
V

V̂
]

W (t)T · 1 (3)

W (t) = W (t)¯
V

V̂
·

t→
HT

1 ·
t→
HT

(4)

其中, ¯ 表示矩阵元素相乘, 1 表示全 1 矩阵. 在每
一次更新迭代步骤中, 首先, 在保持 H 不变的情况

下更新所有的W (t), 然后, 再分别用 T 个W (t) 去
更新 H, 最终的 H 是这 T 个更新结果的平均值.

将基矩阵集中不同时刻的同一基向量按时间顺

序连接后可以看出语音在时频域的声学特征. 以基
向量个数 R = 40, 时间跨度 T = 8 为例, 图 1 集中
显示了 40个从干净语音频谱中提取出的基向量如上
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图 1 干净语音频谱经过 CNMF 分解后提取出的基向量

Fig. 1 The basis extracted from the clean speech spectrum after CNMF decomposition

所述连接后的结果, 可以看出每个基向量都能表示
语音片段的一部分, 有的基向量与音素频谱一致, 有
清晰的谐波成份且有音高的变化波形; 有的基向量
与清音频谱一致, 在整个频域范围内都有能量.

1.2 稀疏卷积的 CNMF

采用 CNMF 分解语音信号幅度谱矩阵 V 得到

的基是趋于稀疏的, 如果在系数矩阵 H 上增加稀疏

性约束, 则可以得到稀疏的基向量, 而且重构误差更
小, 这样可以使分离后的语音更加清晰可懂[15].

CNMF 对H 增加 L0 稀疏约束可得基于 L0 的

目标函数

D = ‖V ¯ ln
V

V̂
− V + V̂ ‖F + λ‖H‖0 (5)

其中, λ ∈ R+ 为正则化参数, 用于控制稀疏程度.
L0 正则化会限制 H 中每一列非 0 元素的个数. L0

是非凸的 NP-hard 问题[16]. Candés 等[17] 使用矩

阵的 L1 范数替代 L0 范数, 将式 (5) 转化为如下的
凸优化问题来近似求解.

D = ‖V ¯ ln
V

V̂
− V + V̂ ‖F + λ‖H‖1 (6)

2 非负矩阵部分联合分解

NMPCF 算法[11−13] 利用额外的指定源信号频

谱作为边信息参与矩阵联合分解, 能自动的区分出
指定源信号和其他源的基向量. Hu 等[14] 在唱声分

离中基于此联合分解算法做一扩展, 将混合信号中
的两种源信号频谱作为边信息参与矩阵联合分解.
混合信号频谱矩阵 V 分解模型为

V = WsHs + WnHn (7)

其中, Ws 和 Hs 分别是唱声的基矩阵和系数矩阵,
而 Wn 和 Hn 分别是纯伴奏的基矩阵和系数矩阵.

同样, 所有的矩阵都被约束为非负. 在此基础上, 再
强加两个额外的先验频谱矩阵参与联合分解.
算法首先通过唱声检测过程, 将每段歌曲划分

为两部分: 有唱声片断和无唱声片断 (纯伴奏片断).
唱声片断频谱 V 作为待分离混合信号频谱, 无唱声
片段频谱 N 和干净唱声频谱 S 作为先验信息 (或
称为边信息) 同时参与联合分解. 即给定三个输入
矩阵 V , N , S, 在近似目标矩阵分解式 (7) 的同时
做两个边信息矩阵分解: S = WsUs 和 N = WnUn.
在联合分解中, V 和 S 的矩阵分解只共享基矩阵集

Ws, V 和 N 的矩阵分解只共享基矩阵 Wn. 采用
Euclidean 距离作为目标函数

D =
1
2
‖V −WsHs −WnHn‖2

F +

λs

2
‖S −WsUs‖2

F +
λn

2
‖N −WnUn‖2

F (8)

其中, λs 是反映唱声频谱在联合分解中相对重要性

的参数, λn 是反映伴奏频谱在联合分解中相对重要

性的参数.

2.1 卷积非负矩阵部分联合分解

结合非负矩阵部分联合分解 (NMPCF) 和卷积
非负矩阵分解 (CNMF) 的优势, 本文提出一种基于
卷积非负矩阵部分联合分解 (Convolutive nonneg-
ative partial matrix co-factorization, CNMPCF)
的算法, 用于强噪声条件下的单通道语音分离. 由于
提取了混合信号中的纯噪声频谱参与到部分联合分

解中, 因此, 本算法在一定程度上能减少噪声类型和
噪声强度对语音分离性能的影响. 算法模型示意图
如图 2 所示.
首先, 与 Kim 等[13] 的方法一致, 通过 Praat[18]

的基音检测算法检测混合语音信号的基音频率以确

定语音片段的起始点, 据此将混合语音信号分割为
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语音片断和无语音片断 (不同强度的纯噪声片断).
语音片断和噪声片断频谱分别用矩阵 V 和 N 表示.
混合信号频谱矩阵 V 分解模型为

V =
T−1∑
t=0

Ws(t)Hs + WnHn (9)

考虑到混合信号中的语音成分具有时频域的相关性,
而噪声则只具有频域上的相关性, 因此, 在分解模
型中, 语音片段采用 CNMF 分解, 即语音基向量包
含在一系列基矩阵集中, 而噪声片段采用标准 NMF
分解, 噪声基向量包含于一个基矩阵中.

图 2 CNMPCF 算法的频谱分解示意图

Fig. 2 The illustration of magnitude spectrogram by

CNMPCF

实验中采用的 TIMIT 数据通常是一条 10 s 左
右的语音, 分割出的无语音片断通常位于带噪语音
的首端与尾端. 带噪语音频谱 V、纯噪声段频谱 N

以及干净语音频谱 S 参与联合分解, 混合信号频谱
V 和干净语音频谱 S 在联合分解过程中共享语音基

矩阵集 {Ws(t), t ∈ [0, T − 1]}, 同时 V 和纯噪声频

谱 N 共享噪声基矩阵Wn ∈ RF×NR
+ .

强噪声条件下目标函数使用 K-L 散度相较于
Euclidean 距离更敏感[10], 本文要研究的是在强噪
声条件 (低信噪比) 下的语音分离, 因此采用扩展
K-L 散度作为目标函数

D = λvKLD

(
V |

T−1∑
t=0

Ws

t→
Hs + WnHn

)
+

λsKLD

(
S|

T−1∑
t=0

Ws

t→
Us

)
+

λnKLD(N |WnUn) + λ‖Hs‖1 (10)

其中, λv, λn 和 λs 分别是反映带噪语音频谱, 干净
语音频谱和纯噪声频谱在联合分解中相对重要性的

参数. 考虑到算法的泛化性, 样本应覆盖尽可能多
的说话人. TIMIT 语音库包含 168 个说话人, 纯净
语音样本数量过大, 这会大大降低联合分解的速度.
实验中, 选择事先采用 CNMF 算法训练干净语音样
本, 得到语音基矩阵集 {Ws(t), t ∈ [0, T − 1]}. 在测
试阶段, 仅有 V 和 N 做联合分解. 在分解过程中,
语音基矩阵集 {Ws(t), t ∈ [0, T − 1]} 保持不变, 仅
更新 Hs,Wn 和 Hn 即可. 相应的更新迭代公式为

Wn = Wn ¯
λv · V

V̂
·HT

n + λn · N

N̂
· UT

n

λn · 1 ·HT
n + λn · 1 · UT

n

(11)

Hs = Hs ¯
WT

s (t) ·
←t

[V

V̂
]

WT
s (t) · 1 (12)

Hn = Hn ¯
WT

n · V

V̂

WT
n · 1

(13)

上述更新公式中, 式 (13) 中Hs 是 T 个Ws(t) 基矩
阵更新后的平均值.
利用事先训练得到的纯净语音的基矩阵集, 对

带噪语音和纯噪声幅度谱矩阵进行联合分解, 分别
得到语音的系数矩阵、噪声的基矩阵和系数矩阵.
最后, 采用式 (14) 维纳滤波方法得到分离语音的幅
度谱, 进而利用带噪语音的频谱相位通过短时傅里
叶变换的反变换 ISTFT 和重叠相加法重构出分离
的时域语音信号.

Ŝ =

T−1∑
t=0

Ws(t)
t→
Hs

T−1∑
t=0

Ws(t)
t→
Hs +WnHn

¯ V (14)

3 性能评估和比较

本小节通过一系列实验评估语音分离算法的性

能. 首先采用 3 种指标将本文所提出的 CNMPCF
算法同 NMPCF 算法和 SCNMF 算法分别作一比
较, 然后再与本算法获得最佳性能的结果进行比较.
此外, 采用对比听音方式邀请 20 名大学生对上述 3
种算法分离出的语音进行打分作为主观评价指标.
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3.1 实验数据及设置

实验中纯净语音选自 TIMIT 标准语音库, 该
语音库共有 168 个说话人, 每个说话人有 10 条语
音, 共 1 680 条语音. 随机选取每个说话人中的 1 条
语音, 共 168 条语音作为训练样本. 噪声样本选取
Noisex-92 标准噪声库中 4 种典型的噪声: Pink 噪
声、Babble噪声、M109噪声和F16噪声. 为了同噪
声频率相匹配, 将纯净语音样本下采样到 8 kHz. 测
试样本是由 1 680 条干净语音同 4 种噪声按 5 种不
同信噪比进行混合, 信噪比以 −3 dB 为间隔从 0 dB
到 −12 dB 选取. 最终得到 33 600 条带噪语音作为
测试样本. 采用应用广泛、技术成熟的 Praat[18] 基
音检测算法检测语音信号的基音频率, 没有检测到
语音基音频率的帧视为噪声. 由于语音的基音频率
一般在 70∼ 500Hz, 人为设定 Praat 方法检测频率
上限为 500Hz, 下限为 70Hz. 采用 Hamming 窗计
算幅度谱, 窗长为 32ms, 帧移为 16ms. 噪声基向量
NR 和语音基向量 R 个数分别设为 50 和 100, 时间
跨度 T = 5. 反映频谱相对重要性参数的 λn, λv 分

别设为 1, 稀疏因子 λ 为 0.01, 迭代次数为 200.

3.2 对比方法及评价指标

实验中, 将本文算法与 NMPCF[13] 和 SC-
NMF[9] 算法进行对比. 3 种方法均采用相同的实
验样本. NMPCF 方法中参数与 CNMPCF 保持一
致. SCNMF 方法中语音基矩阵集W (t) 的 R 设为

100, 时间跨度 T = 5, 采用 Hamming 窗, 窗长为
32ms, 帧移为 16ms.
同时, 为了对比本文算法的综合性能, 针对纯

净语音进行语音边界检测, 获得的语音边界检测结
果视为本算法能得到的最准确的检测结果, 据此语
音边界检测结果确定的噪声段作为边信息参与 CN-
MPCF 分解过程, 可以认为这样得到分离语音的结
果是本文所提分离算法能达到的最好结果, 在后续
的论述中, 此过程的结果称为参考结果 (Reference).
采用语音质量客观估计方法 (Perceptual evaluation
of speech quality, PESQ)[19]、BSS-EVAL 体系[20]

的信号失真比 (Source to distortion ratio, SDR)以
及信噪比 (Signal noise ratio, SNR) 增益∆SNR[21]

分别评估分离语音的质量和分离算法的实际性能.
其中 PESQ 是一种能够评价语音主观试听效果的客
观计算方法, 可以很好地近似平均意见得分 (Mean
opinion score, MOS), PESQ 的取值范围为 −0.5∼
4.5, 得分越高说明算法分离效果越好. BSS-EVAL
是目前公认性能较好的源分离算法评估体系. 该评
估体系中源失真比 SDR 是目前信号分离领域应用
广泛且有效的评价指标, SDR 度量的是估计的源信

号与失真的比, 失真包括分离误差、不同源之间的干
扰和人工合成导致的误差. 信噪比增益 ∆SNR 是分
离信号的信噪比与混合信号的信噪比差值, 是指定
源信号的信噪比的增益, 定义为[21]

SNRest = 10 lg

∑
t

s2[t]
∑
t

(s[t]− ŝ[t])2
(15)

SNRmix = 10 lg

∑
t

s2[t]
∑
t

(s[t]− x[t])2
(16)

其中, s[t] 是干净语音, ŝ[t] 是估计语音, x[t] 是混合
信号. 信噪比增益则为

∆SNR = SNRest − SNRmix (17)

主观听音测试依据清晰度和失真度以及是否产生额

外的干扰成份为标准进行打分, 得分取值范围为 1∼
5, 得分越高说明分离语音的质量越好, 评分标准如
下: 声音清晰, 音色饱满, 没有干扰判定为 5 分; 声
音比较清晰, 有干扰, 但不易察觉判定为 4 分; 声音
一般清晰, 干扰可察觉, 但影响不大判定为 3 分; 声
音清晰度明显变差, 干扰增加较多, 影响收听判定为
2 分, 声音不清晰, 并有严重干扰, 无法收听判定为 1
分. 主观听音测试随机选取 25 条分离语音作为测试
样本, 遵循双盲方式.

3.3 语音边界检测

本算法通过检测语音的起始点来确定噪声片段.
参与联合分解的噪声频谱矩阵越纯粹, 则后续联合
分解的结果越理想, 若因为误检测使噪声频谱矩阵
中含有语音片段, 则对后续联合分解性能会有一定
的影响, 从一定程度上来讲噪声片段检测的准确性
决定了语音分离算法的性能. 图 3 显示纯净语音与
带噪语音的起始点和终止点的检测结果. 图 3 (a) 显
示一段干净语音边界检测结果, 竖线指示语音段的
起点 (上界) 和终点 (下界). 图 3 (b) 和图 3 (c) 显示
了混合语音的两种 VAD 检测上、下界结果. 相邻两
段语音中间是纯噪声片段, 为了保证参与联合分解
的噪声片段的纯净, 检测的上界应位于语音起始点
之前以及检测的下界应位于语音终止点之后, 即语
音起点的负偏差和终点正偏差都不会影响噪声片段

的纯粹度, 如图 3 (c) 所示. 因为这样确定的噪声段
没有引入语音成分. 而图 3 (b) 检测的语音上界有正
偏差, 下界有负偏差, 这样确定的噪声段引入语音成
分, 则会影响后续联合分解的准确度, 从而影响整个
算法的分离性能.
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图 3 语音起点、终点 (边界) 检测示意图

Fig. 3 The illustration of start end points (boundary) detection of a speech

实验中选择两种语音边界检测方法来确定语音

片段和纯噪声片段. 第 1 种方法是采用应用广泛的
Praat 基音检测算法 (后续用 VAD1 表示) 检测混
合语音信号的基音频率, 语音片段为连续的非零基
音频率段, 而噪声片段的基音频率为零. 基音频率
连续为零的帧数大于 0.2 s 的片段视为噪声片段. 第
2 种方法是一种具有较强鲁棒性的声音激活检测算
法[22] (后续用 VAD2 表示) 来确定语音的起点和终
点.
选择 SNR 为 −12 dB 且被 Pink 噪声污染的混

合语音为 VAD 测试样本, 图 4 显示 1 680 个样本语
音边界上界和下界的检测结果的概率分布. 以人工
标注语音上、下界作为标准, 显示两种 VAD 检测算
法得到的上、下边界的偏差值的概率分布, 图中横坐
标表示检测的上、下边界以帧为单位的绝对偏差, 选
择显示绝对偏差在 [−100, 100] 之间的概率分布. 虚
竖线指示偏差值为 0.
从图 4 可以看出, 与 VAD2 算法相比, VAD1

算法检测的语音上界更多的分布在标准语音起始点

之前, 且 VAD1 算法检测的语音下界更多的分布在
标准语音起始点之后, 因此本文选择 Praat 基音检
测算法作为语音边界检测算法以确定噪声段.

3.4 实验结果及分析

本小节将通过 PESQ、SDR、∆SNR 和主观听
音得分 4 种指标来度量分离性能. 每种指标都将展
示对比的 3 种算法和本文算法在最优边界检测结果

条件下, 分别在 4 种不同噪声、5 种不同信噪比下的
平均结果.
从图 5 的 PESQ 结果来看, 本文提出的 CNM-

PCF 算法在 4 种不同噪声、5 种不同信噪比下, 都
略优于 NMPCF 和 SCNMF. 在 4 种不同的噪声类
型下, CNMPCF 算法的 PESQ 测量值相比于 NM-
PCF 算法平均高出约 0.1, 相比于 SCNMF 算法平
均高出 0.26, 参考结果 (Reference) 的 PESQ 测量
值相比于 CNMPCF 平均高 0.05. 随着信噪比的下
降, CNMPCF 算法的分离性能反而愈发明显. 这
是由于 CNMPCF 提取的纯噪声片段加入了联合分
解, 因此本算法对噪声类型和强度不敏感, 即使强噪
声条件下也能获得较好的分离结果.
图 6 显示 CNMPCF 算法相比于 NMPCF 和

SCNMF 均有较高的 SDR 值. CNMPCF 算法的
SDR 值相比于 SCNMF 算法平均提升了约 5 dB,
相比于 NMPCF 算法平均提升了约 3 dB. 参考结果
(Reference) 的 SDR 值相比于 CNMPCF 算法平均
高出 1.4 dB 左右, 这表明 CNMPCF 算法在失真度
较小的情况下, 仍能保证较好的语音质量. 强噪声下
CNMPCF 分离性能提升较为明显.

由图 7 显示的信噪比增益 ∆SNR 测量值看出,
随着混合语音信号信噪比的下降, NMPCF 和 SC-
NMF 两种分离算法的 ∆SNR 值也随之减小, 而
CNMPCF算法在低信噪比时的∆SNR值也能保持
与信噪比较高的∆SNR 大略相当. 在 5 种信噪比条
件下, CNMPCF 算法的 ∆SNR 测量值相比于
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图 4 −12 dB 混合信号的语音上界、下界检测偏差概率分布

Fig. 4 The probability distribution of detection deviation of upper and lower bounds in −12 dB mixture speech

图 5 不同噪声下的 PESQ 性能对比

Fig. 5 Comparison of PESQ under different noises
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图 6 不同噪声下的 SDR 性能对比

Fig. 6 Comparison of SDR under different noises

SCNMF 算法平均提升了约 9 dB, 相比于 NMPCF
算法平均提升了约 3 dB. CNMPCF 算法获得的分
离语音的信噪比增益 ∆SNR 明显优于另外两种分
离算法的测量值. 参考结果 (Reference) 相比于 CN-
MPCF 算法平均高出约 0.01 dB, 但在 Pink 噪声
和 F16 噪声条件下低信噪比时, 如 SNR = −9 dB,
−12 dB 时, 参考结果 (Reference) 略低于 CNM-
PCF 结果. 而在 PESQ 和 SDR 指标中, 参考结果
(Reference) 均优于 CNMPCF 算法, 这也许说明不
能单从 ∆SNR 一个指标去衡量语音分离的性能, 但
∆SNR 还是可以作为分离性能的一个参考指标.
表 1 列举了在不同信噪比下, 3 种分离方法的

主观听音得分平均值, 结果说明, 在 5 种信噪比情况
下, CNMPCF 方法分离的语音的评价得分都略高
于 NMPCF 和 SCNMF 方法分离的语音, 多人听音
的统计结果相对可靠, 因此主观听音得分也作为语
音分离性能的一个参考指标.
总的来说, 与 NMPCF 和 SCNMF 算法相比,

本文所提出的 CNMPCF 算法在不同噪声强度和噪
声类型的情况下均能有不同程度的改进. 这主要得
益于本算法结合了非负矩阵部分联合分解方法具备

的指定源的分离能力, 以及卷积非负矩阵分解方法
对语音信号时域相关性的描述能力的缘故.

表 1 5 种信噪比下, 不同方法的主观听音得分平均值

Table 1 The subjective listening score of different

methods at five different input SNR levels

SNR (dB) NMPCF SCNMF CNMPCF

−12 1.06 1.08 1.20

−9 1.37 1.46 1.62

−6 1.76 1.95 2.08

−3 2.20 2.29 2.42

0 2.74 2.59 3.05

4 结束语

本文提出了一种卷积非负矩阵部分联合分解的
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图 7 不同噪声下的 ∆SNR 性能对比

Fig. 7 Comparison of ∆SNR under different noises

语音分离算法, 有效的解决了传统的非负矩阵分解
很难确定指定源基向量的困难, 同时考虑到语音信
号的时频域相关性, 有效的表征原始语音信号的结
构特征, 得到了较好的分离性能. 由于提取的混合语
音中的纯噪声频谱段参与联合分解, 可以认为噪声
类型和噪声强度都作为先验信息引入联合分解, 因
此卷积非负矩阵部分联合分解算法对噪声类型和噪

声强度而言有一定鲁棒性, 在低信噪比 (强噪声) 条
件下也能获得较好的分离性能, 实验结果表明, 在非
平稳噪声和低信噪比的条件下, 相比于以上两种方
法均有不同程度的提高.
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