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摘要：为抵御噪声的干扰，提出一种基于不确定性感知的语音分离方法。在训练阶段，采用双链路架构分

别学习噪声和语音源成分的编解码子网和分离子网；在测试阶段，以闭式解的形式自适应更新噪声编码子网，减

小训练与测试噪声在特征空间的均值偏移，降低认知不确定性，并尽量保持重要参数不变，间接限制语音分离的

经验误差。在公开数据集 LibriSpeech, NoiseX 和 NonSpeech 上的实验结果表明：本文提出的方法能够快速有效地

提高噪声干扰下语音分离的尺度不变信噪比。
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0 引言 

语音分离一词最初源于“鸡尾酒会问题[1]”，是

指从混合的两个或多个说话人的声音中得到想要的

目标说话人（一人或多人）的语音信号，广泛应用于

语音识别、情感识别或翻译等任务的前端处理。按信

号输入的通道数划分，语音分离可分为单通道语音分

离和多通道语音分离 2 种。本文主要讨论单通道语音

分离技术。

单通道语音分离技术又分为有背景噪声和无背

景噪声 2 类。无背景噪声的单通道语音分离技术发展

较早，常见方法包括基于听觉场景分析[2]、基于非负

矩阵分解[3-4]和基于深度神经网络的语音分离方法[5-6]。

这些方法推动了单通道语音分离技术的发展，但没有

考虑噪声干扰的影响，与真实使用场景相差较大。

近年，许多专家学者逐渐关注有背景噪声的单通

道语音分离技术。文献[7]~文献[9]通过串联方法将语

音降噪网络和语音分离网络结合起来，该方法已被证

明能够改善嘈杂环境下的语音识别性能；文献[10]通

过多场景训练方法将语音降噪和语音分离结合在一

起，2 个任务共用 1 个网络。上述方法改善了语音分

离技术在噪声环境下的分离效果，但没有考虑异常噪

声带来的分布差异问题。由于噪声具有较强的多样性，

因此测试信号中难免会出现与训练集噪声相差较大

的噪声信号，这些异常噪声会严重影响语音分离效果。 

为抵御噪声的干扰，本文提出一种基于不确定性

感知的语音分离方法（speech separation based on 

uncertainty perception, SSUP）。该方法采用变换域特

征的均值偏移来度量预测不确定性，采取双链路网络

结构，通过自适应更新噪声编码网络的参数，减小噪

声带来的均值偏移，同时采用弹性权重固化（elastic 

weight consolidation, EWC）策略[11]，间接保持较小的

训练集经验误差。

1  分离网络

1.1  问题描述 
在背景噪声下，单通道输入信号 ( )y t 由语音信号

( )x t 和噪声信号 ( )n t 叠加而成，本文只讨论 2 个说

话人的情况，因此 ( )y t 建模为 

1 2( ) ( ) ( ) ( )y t x t x t n t= + +  (1) 

单通道语音分离的目标是从混合信号 ( )y t 中估

计得到 1( )x t 和 2 ( )x t 。 

1.2  网络结构  

现有的单通道语音分离方法主要采用单链路架

构[12-13]。但由于噪声与语音信号的分布不一样，采用

不同的表达方式更合理。本文提出的 SSUP 采用双链

路网络架构，如图 1 所示。 
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图 1  SSUP 双链路网络架构 

SSUP双链路网络包括网络结构相同的2个链路，

每个链路皆包含编码器、分离器和解码器 3 个主要部

分。编码器和解码器分别为一维卷积和一维逆卷积网

络；分离器由多个双路循环神经网络（dual-path RNN, 

DPRNN）模块组成[12]。其中，链路 1 的输出为 2 个

说话人的语音信号，链路2的输出为噪声信号。首先，

在训练集中训练得到初始模型；然后，根据每条测试

信号，有针对性地更新链路 2 中编码器的参数，并保

持其他参数不变。 

依据验证集的分离性能，SSUP 双链路网络的参

数设置如表 1 所示。模型训练采用的优化器为 Adam，

迭代步长为 10-3，迭代次数为 100。 

表 1  SSUP 双链路网络参数设置 
 参数 数量/个 

编码器 
卷积核个数 256 
卷积核的窗宽 16 
卷积核的步长 8 

分离器 

分离器中 DPRNN 模块的

个数 
5 

DPRNN模块中BLSTM的

隐含状态单元 
128 

解码器 
卷积核个数 256 
卷积核的窗宽 16 
卷积核的步长 8 

1.3  训练目标 

网络最终输出是估计信号的时域波形。本文采用

的训练目标为最大化尺度不变信噪比（scale-invariant 

source-to-noise ratio, SI-SNR）[14]。在单通道语音分离

中，标准的信号失真比（source-to-distortion, SDR）可

能出现误导性结果，即在感知上并没有改变估计信号

的情况下，仅依靠缩放估计信号便能提高 SDR 值，

然而这种提高没有实际意义[14]。为避免这种情况，SI-

SNR 取代 SDR 作为语音分离的评价指标[12,15]，其定

义为 

10

2 2

10 log
ˆ ˆ, ,ˆ

, ,
SI-SNR =

 
 −
 
 

s s s s s s
s

s s s s
    

(2) 

式中， ŝ 为估计信号； s 为目标信号。为确保尺度不

变性， ŝ 和 s 做 0 均值归一化处理。 

2  基于不确定性感知的语音分离 

2.1  不确定性感知 

由于噪声往往是非平稳的，且具有较强的多样性，

训练集和测试集的噪声分布差异给语音分离模型带

来了认知不确定性[16]。因此，需要对这种认知不确定

性进行度量，并自适应地调整网络参数，克服分布差

异带来的影响。目前，大多数获取预测不确定性的方

法基于贝叶斯神经网络[17-18]，需要对网络参数进行大

量采样，计算量大，且优化效率低。针对该问题，本

文采用变换域特征的均值偏移来度量预测不确定性，

不确定性D的计算公式为  

0 test 0

2

2

1
D

C
= −B X l m           (3) 

0 0
1

1 1N

j
jN C=

=  
 
 

∑m B X l           (4) 

式中，
0

K LR ×∈B 为更新前链路 2 中的编码器参数；

1CR ×∈l 和 N 分别为元素为 1 的列向量和训练集的样

本个数； test

L CR ×∈X 为输入信号按卷积核滑动窗切割

后堆叠的矩阵，其中 L 和 C 分别代表编码器卷积核的

窗宽和滑动窗个数。 

2.2  参数更新方法 

测试信号与训练集的编码特征分布应尽量接近，

以减小分离模型的认知不确定性。与此同时，采用弹

性权重固化策略[11]，间接保持较小训练集经验误差，

自适应地学习有利于目标信号实现语音分离的变换

域。因此，设计代价函数为 

含噪混合语音 

链路 2 

链路 1 

噪声 

编码器 1 

Concat. 

 
1-D conv. 

分离器 1 

分离器 2 

解码器 1 

1-D conv. 

编码器 2 解码器 2 
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( )test 0 0

2
2

2

1
min

F
J

C
= − + −α 

B
BX l m F B B  (5) 

式中，B 为更新后链路 2 中的编码器参数；F 是 0B

的费雪信息矩阵； 代表点乘运算。 

因为费雪信息越大的参数对网络的输出越重要，

所以尽量不要对其做太大调整。设
1 L

i R ×∈B 为B 的

第 i 行，即第i 个卷积核的参数。式(5)等号两边对 iB

求导： 

( ) ( )0
test

test 0

2 1
2 i i

T

i

i i

J

C C
α

∂∂
= − + −

∂ ∂

 
 
 

BX l m F B B
B B

BX l


        (6) 

令 0
i

J∂
=

∂B
，得 

test
test 0 0

1 1 ( )
( ) 0i i i

i

T

C C
α

∂
− + − =

∂

 
 
 

BX l
BX l m F B B

B
  

       (7) 

由于代价函数(5)是一个加权最小二乘优化问题，

因此可求得其闭式解的第 i行为 

T T
0 0 2

11 1
i i i iC C

−

= + +  
  
  

α αB m a F B aa A    

(8) 

式中， test=a X l ； ,1 ,2 ,( , , , )i i i Ldiag= ⋅ ⋅ ⋅A F F F 。 

对于每一条测试信号，都可通过式(8)快速地求得

唯一解 B，式(8)的时间复杂度为
3( )L L C+ ×Ο 。因

此，本文方法可在不进行反向传播的基础上快速更新

编码器参数。 

若不引入费雪信息，式(5)的最后一项是Frobenius

范数正则化约束，此时式(5)可改写为 

test 0 0

2
2

2

1
min

F
J

C
= − + −α

B
BX l m B B    (9) 

其闭式解的第 i行为 

1
T T

0 0 2

1 1
i ii C C

α α
−

= + +  
  
  

B m a B aa I    (10) 

2.3  噪声信号在特征空间上的均值偏移 

为探究噪声信号在特征空间上的均值偏移，本文

从 Nonspeech 数据集中选取 8 种不同的噪声数据[19]，

与语音信号生成 8 个测试集，每个测试集的样本个数

和所采用的语音信号皆相同。计算每个测试集的噪声

特征至训练集噪声特征中心的平均偏差为 

1

2

0 0
2

1 1M

j
jM C=

= −∑d B X l m           (11) 

式中，M 为测试集的样本个数。 

8 种不同噪声特征至训练集噪声特征中心的平均

偏差如图 2 所示。 

 

 

图 2  8 种不同噪声特征至训练集噪声特征中心的平均偏差 

由图 2 可知：animal 和 bell 这 2 种噪声的编码特

征偏离训练数据均值中心 m0 的程度非常明显，给语

音分离模型带来较大的泛化风险；而另外 6 种噪声的

编码特征偏离均值中心比较小，可见并非所有的噪声

都会在特征空间上带来严重的均值偏差。因此，需要

设置 1 个阈值，只有满足阈值要求的测试信号才会触

发参数更新。 

2.4  参数更新触发条件 

本文采用变换域特征的均值偏移来度量预测不

确定性。针对不确定性较大的测试数据，将进行参数

的动态调整。因此，设置了 1 个不确定性阈值 TH，

计算公式为 

alarm animal bell wind machine water traffic crowd 

平
均
偏
差
大
小

 

0.000 

0.001 

0.002 

0.003 

0.004 

噪声种类 
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({ } ) ({ } )tr trTH mean D n std D= + ×      (12) 

式中，n 为超参数；{ }trD 为训练样本 D 值的集合。 

当测试信号的 D 值大于 TH，通过式(8)或式(10)

对编码器 2 的参数进行更新。 

3 实验及参数分析 

3.1  实验设置 

实验采用的深度学习框架为 Pytorch，服务器

CPU 为 8 核 3.90 GHz AMD Ryzen 3700X，内存为  

32 GB，GPU 为 Nvidia RTX 2080 Ti。 

本文采用公开的语音数据集 LibriSpeech[20]，噪声

数据集 NoiseX[21]和 Nonspeech[19]进行实验。为方便网

络训练，所有数据统一采样率为 8 kHz。本文的语音

数据全部来自于 LibriSpeech 数据集中的“train-clean-

100”子集，该子集包含了 100 h 来自 251 个不同个体

的语音数据。首先，取任意 2 个不同说话人的语音以

-2.5 dB~2.5 dB 的任意比例混合，得到干净的 2 个说

话人的混合数据；然后，选取 NoiseX 数据集中的 10

种噪声生成训练集数据，同时将 Nonspeech 数据集中

的8种噪声生成测试集数据，详情如表2所示。其中，

噪声与说话人声按-5 dB~10 dB 的任意信噪比混合，

训练集的样本个数为 8000，测试集中每种噪声数据的

样本个数为 3000。 

表 2  噪声数据集 

数据集 噪声类型 用途 

NoiseX[21] babble 、 buccaneer2 、

destroyerengine、f16、
destroyerops、factory2、
hfchannel 、 white 、

machinegun、factory1 

构建训练集 

Nonspeech[19] alarm、animal、bell、
crowd、machine、traffic、
water、wind 

构建测试集 

3.2  实验结果 

为验证本文提出方法的有效性，在测试集中比较

以下 4 种方法的分离性能：1） 文献[12]提出的单链

路网络方法；2） 编码参数更新前（before parameter 

update, BPU）的双链路网络方法；3） 在方法 2 的基

础上，采取 Frobenius 范数正则化（Frobenius norm 

regularization, FNR）的参数更新方法；4） 在方法 3

的基础上，采取费雪信息加权的 FNR （Fisher 

information weighted FNR, FIW-FNR）的参数更新方

法。实验的结果如表 3 所示。（实验中n 和α 分别取

0.5 和 10-8） 

表 3  4 种方法的分离性能比较 

方法 单链路[12] BPU FNR FIW-FNR 

SI-SNR /dB 0.11 0.53 0.66 0.85 

由表 3 可知：1） BPU 取得了比单链路更好的分

离性能，说明双链路网络方法是有效的；2） FNR 和

FIW-FNR 方法获得的 SI-SNR 指标高于 BPU，其中

FIW-FNR 是 4 种方法中分离性能最好的，可见本文

提出的参数更新方法可以改善模型的分离性能。 

3.3  参数分析 

3.3.1  折中系数α  

式(5)中，α 越大意味着代价函数对编码器参数

更新的惩罚力度越大。本文在测试集中进行了实验，

当n = 0.5 时，对比不同α 对模型分离效果的影响，

结果如表 4 所示。 

表 4  α 取不同值时，3 种方法的 SI-SNR 指标 

α  
方法 

BPU/dB FNR/dB FIW-FNR/dB 

10-9 

0.53 

0.66 0.48 

10-7 0.64 0.80 

10-5 0.63 0.65 

10-3 0.64 0.64 

10-1 0.61 0.64 

由表 4 可知：1） 当α =10-7时，FIW-FNR 取得

最好的分离效果，比 BPU 提高了 0.27 dB；2） 当

α >10-9 时，本文提出的 FNR 和 FIW-FNR 方法都优

于 BPU 方法，可见在α 相当大的取值范围内，本文

提出的参数更新方法都是有效的。 
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3.3.2  阈值系数n  

由 2.4 节可知：不确定性阈值TH 随着n 的增大

而增大。为探究阈值系数n 对 FNR 和 FIW-FNR 两种

方法的影响，本文在测试集中进行对比实验，实验中

α =10-7。对比结果如表 5 所示。 

表 5  n 取不同值时，3 种方法的 SI-SNR 指标 

阈值 

系数 

需要更新参数的 

测试样本数 

方法 SI-SNR/dB 

 

n = 0 

 

1569 

BPU 1.21 

FNR 1.24 

FIW-FNR 1.36 

 

n = 0.5 

 

1056 

BPU 0.53 

FNR 0.64 

FIW-FNR 0.80 

 

n = 1 

 

696 

BPU −0.31 

FNR −0.11 

FIW-FNR 0.16 

由表 5 可知：随着n 不断增大，阈值相应提高，

需要更新编码器参数的测试样本数也不断减少；在 3

种不同的阈值条件下，FNR 和 FIW-FNR 方法都优于

BPU，当 1n = 时，FIW-FNR 方法相较于 BPU 在 SI-

SNR 指标上提高了 0.47 dB。 

3.4  运行效率 

针对每一条测试信号，本文提出的基于不确定性

感知的语音分离方法都可以通过式(8)或式(10)闭式更

新噪声编码网络参数，而无需经过反向梯度传播，从

而保证了模型的运行效率。经过测试 1000 条数据， 

FIW-FNR 方法平均处理一条测试信号的时间约为

(0.15+0.01) s（每条数据长度为 5 s）。 

4 结语 

为减小噪声的干扰，本文提出一种基于不确定性

感知的语音分离方法。针对每一条测试信号，自适应

更新噪声编码网络的参数，减小噪声带来的均值偏移，

并尽量保持重要参数不变，间接限制语音分离的经验

误差。该方法具有闭式解，执行效率高，能够快速调

整编码网络参数，增强语音分离模型对环境噪声的泛

化能力。 
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Speech Separation Method Based on Uncertainty Perception 
Tu Binwei  Lü Jun  

(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: In order to resist the disturbances of noises, we proposed a speech separation method based on uncertainty perception. 

In the training phase, a two-link architecture is adopted to learn the codec subnet and separate subnet of noise and speech source 

components respectively. In the testing phase, the noise coding subnet is updated adaptively in the form of closed solution, so as to 

reduce the mean deviation of training and testing noises in the feature space, reduce cognitive uncertainty, keep the important 

parameters unchanged as far as possible, and indirectly limit the empirical error of speech separation. Experimental results on the 

public datasets LibriSpeech, NoiseX and NonSpeech show that the proposed approach can rapidly and effectively improve the scale-

invariant source-to-noise ratio of speech separation under the interferences of unknown noises. 
Key words: speech separation; noise interference; uncertainty perception 
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