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摘   要：在利用深度学习方式进行语音分离的领域，常用卷积神经网络(RNN)循环神经网络进行语音分离，但是

该网络模型在分离过程中存在梯度下降问题，分离结果不理想。针对该问题，该文利用长短时记忆网络

(LSTM)进行信号分离探索，弥补了RNN网络的不足。多路人声信号分离较为复杂，现阶段所使用的分离方式多

是基于频谱映射方式，没有有效利用语音信号空间信息。针对此问题，该文结合波束形成算法和LSTM网络提出

了一种波束形成LSTM算法，在TIMIT语音库中随机选取3个说话人的声音文件，利用超指向波束形成算法得到

3个不同方向上的波束，提取每一波束中频谱幅度特征，并构建神经网络预测掩蔽值，得到待分离语音信号频谱

并重构时域信号，进而实现语音分离。该算法充分利用了语音信号空间特征和信号频域特征。通过实验验证了不

同方向语音分离效果，在60°方向该算法与IBM-LSTM网络相比，客观语音质量评估(PESQ)提高了0.59，短时客

观可懂(STOI)指标提高了0.06，信噪比(SNR)提高了1.13 dB，另外两个方向上，实验结果同样证明了该算法较

IBM-LSTM算法和RNN算法具有更好的分离性能。
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Abstract: In the field of speech separation using deep learning, the Recurrent Neural Network (RNN) is
commonly used for speech separation, but the network model has a gradient descent problem in the separation
process, and the separation result is not ideal. Considering this problem, this paper uses Long Short-Term
Memory (LSTM) network to explore the signal separation, which makes up for the deficiency of RNN network.
The separation of multi-channel vocal signals is more complicated, and most of the separation methods used at
this stage are based on the spectrum mapping method, and the spatial information of the voice signal is not
effectively used. In response to this problem, this paper combines the beamforming algorithm and the LSTM
network to propose a beamforming LSTM algorithm. The voice files of three speakers are randomly selected
from the TIMIT voice library, and the super-pointing beamforming algorithm is used to obtain beams in three
different directions. The spectral amplitude characteristics in each beam are extracted, and a neural network is
constructed to predict the masking value. The to-be-separated speech signal spectrum is obtained. and the
time-domain signal is constructed, and the speech separation is realized. The algorithm makes full use of the
spatial characteristics of the speech signal and the signal frequency domain characteristics. The effect of speech
separation in different directions is verified through experiments. Compared with the IBM-LSTM network, at
60-degree direction, this algorithm improves Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) by 0.59, Short-
Time Objective Intelligibility (STOI) index by 0.06, and Signal to Noise Ratio (SNR) by 1.13 dB. At the other
two reverse directions, the experimental results also prove that the algorithm has better separation performance
than the IBM-LSTM algorithm and the RNN algorithm.
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1    引言

语音信号分离问题最早起源于鸡尾酒会问题，

该问题致力于解决在嘈杂环境中分离出重点关注的

语音信号。经过学者不断努力，解决该问题的方法

不断被创新，语音信号分离速度和分离质量都有所

提高[1]。随着社会进步和智能家居的发展，语音信

号处理知识被广泛应用于日常生活之中，对信号处

理速度和质量提出了更高要求[2,3]。语音分离问题

的解决方法主要可以归结为两个大类，分别为基于

信号变换的传统方式和近年来流行的深度学习方式，

传统分离方法主要是通过数字信号处理方式，对混

合语音信号矩阵进行数学变化，使分离后语音信号

彼此之间达到最大独立性来完成信号分离[4]。该方法

为语音信号分离领域做出了一定贡献，但是其往往

需要对混合语音信号施加限制条件，如ICA施加的

是弱正交约束，最终得到一个具有分布式的信号表征

从而实现数据降维目的，矢量量化模型对观测信号

施加一种强约束，将数据拟合成两种彼此相互排斥

模型，最终达到语音数据聚类目的[5,6]。但是在实

际生活中，这些限制条件并不容易满足，因而在实

际应用过程中，使用该方法的分离效果还有待提高。

随着计算机技术的不断发展，计算机运算速度

逐渐提高，运算成本逐渐下降，基于深度学习的语

音信号处理方式被众多学者提出并加以研究，在语

音信号处理领域取得了一定成果[7–10]。深度学习网络

(Deep Neural Network, DNN)结构是较早用于语

音分离的网络，并且取得了一定进展[11]。Wang等人[12]

最先提出将DNN应用于语音分离领域，并结合理

想软模板和理想二值模板完成了语音分离任务，并

对两种模板的分离结果做出了具体阐述分析。

DNN具有多层次结构，可以从训练数据中抽取出

更加抽象的特征并具有非常强大的非线性数据处理

能力，但是其训练过程中存在大量参数计算，从而

导致其模型收敛所需要时间更长的问题。随后，有

学者利用卷积神经网络(Convolution Neural Network,
CNN)模型探究了语音信号分离问题。Huang等人[13]

将DNN和RNN模型结合起来应用于该问题，并在

模型中加入了模板计算方法，该方法在模型中被称

为确定层，通过确定层实现了对误差函数最小化操

作，通过对误差函数优化和网络模型优化得到比

DNN更好的语音分离结果。Hui等人[14]提出一种基

于CMNN的结构，该结构结合理想幅值掩蔽(Ideal
Ratio Mask, IRM)和maxout激活函数，实现对语

音分离问题的建模，实验结果表明，相对于传统的

CNN语音分离效果具有较大提升。Chandna等人[15]

通过构建一种深度卷积网络模型，成功分离单通道

低延迟的混合语音信号，其分离语音信号中包含鼓

声、贝斯和随歌曲变化的其他种类乐器，在实验中

研究人员还对该提出模型和多层感知器模型进行了

对比实验，实验结果表明该模型无论从信号分离效

果还是分离速度上都优于多层感知器。2014年，

有学者提出了深度堆叠网络(Deep Stacking Network,
DSN)用于语音信号分离任务，该网络是由多个神

经网络堆叠而成的，并且后一层网络输入包含上一

层网络输出和原始输入。Nie等人[16]给出了一种层

级堆叠神经网络，并通过该网络对语音短时动态信

息进行分析，此类网络提高了原始信号的估计精确

度，但是其对于语音信号每一个频带估计过程中相

互间是独立操作，没有考虑到频带相关性。其后有

学者将循环神经网络(Recurrent Neural Network,
RNN)应用于语音分离实践中，相较于卷积神经网

络只关心数据局部信息特征，而忽略了语音信号前

后联系的情况，RNN是一种时序模型，其在某一

时刻的输出可以在下一个时刻作用其自身，因其结

构具有循环链接特性，所以常用于时序信号的短时

动态信息建模，并且其更加适用于语音信号这种与

数据出现次序有关的信息处理，在语音分离领域取

得了巨大成功。单层RNN因只有单个隐层，层级

结构的缺乏令其在学习语音信号深层结构信息时具

有缺陷性。随后有学者针对该问题提出了基于深层

循环神经网络(Deep Recurrent Neural Network,
DRNN)的语音信号分离方法，但是DRNN中还存

在梯度消失问题有待解决[17]。

综上所述，深度学习方式解决语音分离问题主

要依靠频域特征，没有对语音信号空间特征进行有

效利用。针对深度学习中RNN梯度消失问题，本

文提出一种基于长短时记忆网络(Long Short-Term
Memory networks, LSTM)的语音分离方法，该方

法既考虑到了语音信号时序相关性，又克服了传统

RNN算法梯度消失问题。当前深度学习模型都是

对语音信号进行频域特征提取，之后对该特征进行

训练得到输入特征和关注语音信号频谱特征间非线

性映射关系，从而解决语音分离问题，但是该方法

的不足之处在于其分离依据是目标语音于干扰语音

间频谱结构差异，若二者结构相似则其分离结果较

差。针对该问题，本文结合波束形成算法和LSTM
网络，提出了改进算法，充分利用了语音信号的空

间特征和频谱特征并在具体实验中对分离结果进行

验证。 

2    神经网络模型
 

2.1  神经网络算法流程及算法基础介绍

利用深度学习方式更好对输入和输出特征进行
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非线性拟合，相对于浅层网络，其更加具有优势。

一般来说，监督性语音分离系统流程如图1所示。

图1给出了监督性学习实现步骤，主要分为5个
子模块，首先通过时频分解模块将语音时域信号转

换成2维时频信号；而后对语音信号进行特征提取

操作，常用方法包括短时傅里叶变换谱、梅尔频率

倒谱系数等；第3个模块是确定分离目标，后续分

离过程中将利用此分离目标并结合观测信号分离出

多路原始信号。分离目标选择和深度学习最终任务

有关，常用分离目标有目标语音幅度谱估计和时频

掩蔽目标等；第4个部分为模型训练过程，通过大

量观测信号和纯净语音数据之间进行非线性映射，

训练过程中动态调整神经网络参数，使其达到更好

拟合效果；分离系统最后一个阶段是语音信号波形

合成阶段，该阶段利用训练得到的分离模型对观测

信号进行处理，而后通过傅里叶逆变换得到目标语

音波形信号[18]。

RNN模型可以利用所有时刻的输入信息，并

将其映射到不同输入单元中，对于语音信号等具有

上下文关系的信息处理具有积极意义。但是RNN

神经网络存在梯度消失问题，即某一时刻输出无法

长时间对下一时刻造成影响，随着网络传播，作用

效果越来越小，导致网络中单元只受到其附近单元

影响，因而其并不适合处理具有长期依赖性的问题。

为解决RNN梯度消失问题，有学者提出了一

种LSTM网络，该网络和RNN具有相同组织形式，

但是相较于RNN，其神经元内部结构有所不同。

LSTM的一个标准神经元包括了输出门、遗忘门和

输入门。3个门相互配合使得信息可以长时间保存

在网络中并进行上下文信息传递。当网络中输入门

关闭时，就不会有新网络输入影响LSTM状态，那

么可以将较为靠前的序列信息传递到序列后端，从

而解决了梯度消失和梯度爆炸问题[19–22]。一个标准

的LSTM网络梯度信息保存如图2所示。

−

如图2所示，在图2中每一个神经元左侧代表遗

忘门状态，下方代表输入门状态，上方代表输出门

状态，在图2中○代表开关打开， 代表开关关

闭。在时刻1，网络输入门打开，新数据信息被输

入到网络中，而后在时刻2, 3, 4输入门保持关闭，

遗忘门保持打开，前一个时刻信息被传递到后一个

时刻中，并且因为输入门关闭，当前LSTM神经网

络状态不会被新网络输入所覆盖，所以位置较靠前

的上下文信息被传递到了网络后端，解决了RNN
梯度消失问题，在时刻3和时刻4，输出门保持打开

状态，当前网络信息反映到输出层中。 

2.2  神经网络算法流程及算法基础介绍

2.1小节中给出了对神经网络进行语音分离的

具体流程，并介绍了常用于语音分离的神经网络，

说明了LSTM网络相对于RNN具有的优势，本节将

针对LSTM网络内部结构给出具体说明，并给出一

种基于理想二值掩码的LSTM神经网络。典型

LSTM网络记忆块如图3所示。

t

如图3所示，一个标准LSTM网络记忆块具有

1个记忆单元和3个门控单元，网络利用图3中3个门

控单元来控制记忆单元状态。门控单元分别表示输

入门。输出门和遗忘门。某一时刻 ，LSTM记忆

块利用门状态的改变来对记忆块状态进行更新。更

新过程由遗忘门状态更新、记忆单元状态更新和输

出更新组成。

t mt如图3中①所示，遗忘门在 时刻输出 由前一
 

 
图 1 监督性语音分离系统流程图

 

 
图 2 LSTM梯度信息保存示意图

 

 
图 3 LSTM网络记忆块
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lt−1 Xt mt个时刻输出 和当前时刻输入 决定， 可以表

示为

mt = σ(Wf × [lt−1, Xt] + bf ) (1)

Wf bf

σ lt−1, Xt

Kt−1

其中， 代表遗忘门权重； 代表遗忘门偏置；

代表sigmod激活函数。遗忘门通过 状态来

确定一个0～1的值，通过这个值来确定上一时刻学

习到的信息 作用于下一时刻的比例。

如图3中②所示，其功能是对记忆单元状态进

行更新。更新内容包含两部分内容，第1部分是通

过式(2)决定哪些值需要更新，另一部分为通过式(3)
生成新候选值。最后通过式(4)完成记忆单元输

出，运算过程为

it = σ(Wi × [lt−1, Xt] + bi) (2)

it

Wi

bi

其中， 代表输入门输出结果，通过sigmod激活函

数来决定哪些值用来进行更新； 代表输入门权

重； 代表输入门偏置

K̂t = tanh(Wk × [ht−1, Xt] + bk) (3)

K̂t

Wk bk

其中， 表示通过 tanh函数生成的新候选值，

代表记忆单元权重， 代表记忆单元偏置，

Kt = mt ∗Kt−1 + it ∗ K̂t (4)

mt ∗Kt−1

it ∗ K̂t

Kt

t

通过式(4)完成记忆单元输出，其主要由式(2)、
式(3)两部分构成，其中 代表遗忘门对上

一时刻信息的遗忘， 代表新加入状态信息，

将两部分作和，最终得到了 ，即当前时刻记忆

单元状态，也是当前时刻 的输出。

如图3中③所示，该过程代表输出门控制的输

出信息，需要输出的记忆单元状态信息通过sigmod
激活函数来进行控制更新，可表示为

ot = σ(Wo × [lt−1, Xt] + bo) (5)

ot Wo

bo

lt

其中， 代表输出门输出结果； 代表输出门权

重； 代表输出门偏置。通过tanh函数来对当前时

刻记忆单元状态进行，最后输出结果 是两部分乘

积，可表示为

lt = ot ∗ tanh(Kt) (6)

利用二值掩码结合LSTM网络来进行语音信号

分离训练有望达到比RNN更好的分离效果。IBM-
LSTM网络结果如图4所示。

图4中，在训练阶段，网络输入是混合语音信

号时频谱，通过与纯净语音信号时频谱进行非线性

映射，形成一个通过LSTM网络训练得到的二值掩

码模型；在分离阶段通过该模型估计出对应语音信

号的二值掩码，而后通过短时傅里叶逆变换得到原

始语音信号，完成语音分离任务。 

3    超指向波束形成算法

随着当前深度学习领域和人工智能快速发展，

通过语音信号实现智能交互过程已经成为现实，其

对语音拾音系统也提出了新要求，利用单个麦克风

进行信号采集已经无法适应当前环境，通过麦克风

阵列进行语音信号采集变成了一种必然趋势。相对

于单个麦克风语音采集情况，麦克风阵列可以有效

采集到发声场原始语音信号空间信息，通过特定波

束形成算法可以实现盲通道辨识、语音信号增强、

盲源信号分离等多种目标[23,24]。

波束形成算法是针对麦克风阵列提出的一种信

号处理算法，其可以实现声源信号定位和定向、语

音信号增强和分离等操作[25–27]。其最基本原理是利

用麦克风阵列得到的语音信号空间信息，建立一个

增益随方位角和距离变化的空域滤波器。常用的波

束形成方法有延迟求和波束形成算法、差分波束形

成、超指向波束形成算法等[28–31]。本文就波束形成

基本原理进行叙述，进而引出本文中使用的超指向

波束形成算法，该算法相对于其他波束形成算法，

对来自非导向方向语音信号抑制作用更强，更适用

于本文所提出的语音分离模型。

波束形成过程如图5所示，其中包含两个过

程，分别代表滤波和信号叠加。波束形成器由不同

通道所对应的滤波器共同组成，其大多数是在频域

进行设计，通过短时傅里叶变换方式实现。
 

 
图 4 波束形成频域求和结构示意图
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波束形成过程将给定时刻和频带上的阵列观测

信号叠加变成一个向量，该向量可以表示为

y(ω) = [Y1(ω), Y2(ω), ..., YM (ω)]T (7)

M ω其中， 代表麦克风阵列中包含的麦克风数量；

代表频率。

经过上述过程后，波束形成算法输出表示为

η(ω) =

M∑
m=1

H∗
m(ω)Ym(ω) = hH(ω)y(ω) (8)

∗ H
h(ω) = [H1(ω),H2(ω), ...,HM (ω)]T

y(ω)

h(ω)

其中， 代表共轭； 代表矩阵的共轭转置；

代表当前阵列的

波束形成滤波器，并且其是一个与 具有相同维

度的复向量，在 确定的前提下，麦克风阵列空

域响应可以表示为

α(ω, ϑ) = hH(ω)d(ω, ϑ) (9)

ϑ

d(ω, ϑ)

其中， 代表方向，其由方位角和俯仰角共同决

定， 代表阵列导向矢量，其与阵列几何结

构、方向等有关。式(9)显示了波束形成算法对不

同方向信号的响应特性，空域响应在期望语音信号

方向具有最大幅度值，并且会对其他方向信号产生

一定程度的衰减。

0◦
空域响应幅度随方向变化的曲线被称为波束

图，如果设置 方向为主瓣，其他方向为旁瓣，在

这种情况下，波束形成器性能可以通过指向性因子

进行衡量，形成器主瓣窄旁瓣低时性能较好，指向

性因子可表达为

β(ω) =

∣∣hH(ω)d(ω, ϑ0)
∣∣2

hH(ω)Γ (ω)h(ω)
(10)

ϑ0 Γ (ω)其中， 代表所期望的导向方向； 代表各向同

性噪声协方差矩阵。

为实现对非导向方向语音信号最大抑制效果，

需要使波束形成器指向性越高越好。实现该目标最

简单的方式是极大化指向性因子，通过这种方式设

计出来的波束形成器称为超指向波束形成器，超指

向波束形成算法在期望声源方向无失真约束条件

下，可以将问题简化为

min
h(ω)

hH(ω)Γ (ω)h(ω) (11)

hH(ω)d(ω, ϑ0) = 1

hSD(ω)

在满足 条件下求出上式的最

小值。此条件下通过推导可得到当前阵列的超指向

波束形成滤波器 ，表示为

hSD(ω) =
Γ−1(ω)d(ω, ϑ0)

dH(ω, ϑ0)Γ−1(ω)d(ω, ϑ0)
(12)

超指向波束形成实质是在保证期望声源信号不

失真的前提下，尽量对来自其他方向的语音信号进

行抑制的过程，因此将其和上文中提到过的LSTM
神经网络相结合，可以在神经网络基础上引入语音

信号方向信息，有望进一步提高神经网络模型语音

信号分离效果。 

4    算法分离流程

传统深度学习模型仅仅利用观测信号频谱信息

和原始信号频谱信息进行非线性映射操作，而忽略

了语音信号空间信息。针对该问题，本文利用麦克

风阵列，提出一种超指向波束形成算法和LSTM网

络结合模型，通过波束形成算法得到3个不同方向

语音波束信号，而后该算法提取的特征是每一个波

束中的频谱幅度特征，通过本文构建的LSTM网络

预测掩蔽值，通过掩蔽值得到待分离语音信号频谱

并重构出时域信号，实现语音分离。分离算法流程

图如图6所示。

由图6可见，利用合适的麦克风阵列对3路语音

信号进行采集，通过超指向波束形成算法，得到

3个不同方向的指向性波束。对3个波束信号进行频

 

 
图 5 波束形成频域求和结构示意图

 

 
图 6 分离算法流程图
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谱幅度特征提取进而得到联合特征，根据数据每个

维度上特征值的平均值和标准差对联合特征进行标

准化操作。当前联合特征作为LSTM网络输入，根

据目标语音信号频谱幅度特征，通过网络训练得到

掩蔽值，根据掩蔽值得到目标语音频谱，进行语音

信号重构得到原始时域目标语音信号，完成语音信

号分离工作。 

5    实验数据采集及设置

实验过程中，通过TIMIT语音库随机选择3名
说话人语音信号，并且说话人年龄和性别均保持随

机抽取，在进行语音录制前将3段语音信号裁剪成

相同时间长度并进行幅度归一化操作，阵列布放及

声源位置如图7所示，本文通过图7的布放方式进行

语音信号录制。

 

 
图 7 阵列布放及声源位置

 

0◦

60◦

60◦ 120◦ 240◦

如图7所示，采用3个麦克风组成麦克风阵列，

阵列中每个麦克风距离圆形中心距离为50 mm，并

且保持在同一水平面上，图中所示箭头方向作为

方向，将圆形按照逆时针方向均匀划分成6个区

域，每个区域 ，3个说话人保持和麦克风在同一

水平面上，距离圆彩中心位置2.5 m，方向分别为

,  ,  ，同时播放3段语音信号，通过麦克

风录制实验所需要的训练数据，本文共录制了接近

7000条语音数据用于神经网络训练过程。

本文所用神经网络结构如图8所示，神经网络

结构由1层掩蔽层、3层LSTM层和1层全连接层构

成。其中全连接层中包含600个节点，训练中用到

的损失函数为mean_squared_error函数，即最小

均方误差(Mean Squared Error, MSE)函数，在训

练过程中，损失函数值越小，说明神经网络和训练

集拟合性越好，匹配度越高。

60◦ 120◦ 240◦

实验中语音信号采样频率统一为16 kHz，帧长

设置为512点，采用3层LSTM网络结构，每层由

600个神经元组成。在 ,  ,  方向进行超指

向波束形成，得到不同方向的语音波束信号，进而

得到不同波束频谱幅度特征，将特征拼接起来得到

联合特征，将联合特征作为网络输入，结合纯净语

音信号频谱幅度特征，得到一个二值掩蔽训练模

型。分离阶段通过模型得到混合语音信号对应的二

值掩蔽，将其作用于混合语音信号幅度谱得到待分

离语音信号幅度谱，重构原始语音信号，达到语音

信号分离的目的。由上文理论分析可知，相对于传

统LSTM网络，该方法不仅利用了观测信号频谱信

息，还通过波束形成算法利用了观测信号空间信

息，有望得到较好的分离结果。 

6    实验结果及分析

为量化实验结果，本文通过客观语音质量评估

(Perceptual Evaluation of Speech Quality,

PESQ)、短时客观可懂(Short-Time Objective In-

telligibility, STOI)、信噪比(Signal to Noise Ra-

tio, SNR)指标对分离结果进行评价，对提出的波

束形成LSTM网络分离效果进行测试，并将实验结

果同IBM-LSTM方法进行对比，并将本文结果同

RNN分离结果对比，本文以60°, 120°及240°方向语

音信号的分离结果为例，不同网络分离结果如表1

所示。

由表1可知，结合波束形成算法的LSTM网

络，综合利用了语音信号的频谱信息和空间信息，

相较于仅仅应用频谱信息的神经网络在语音分离效

果上有所提高，在60°方向时，波束形成LSTM网

络与IBM-LSTM网络相比，PESQ提高了0.59 dB，

STOI指标提高了0.06，SNR提高了1.13。与RNN

相比，PESQ提高了0.76，STOI指标提高了0.09，

SNR提高了2.16 dB。在120°方向时，波束形成

LSTM网络与IBM-LSTM网络相比，PESQ提高了

0.56，STOI指标提高了0.05，SNR提高了1.13 dB。

与RNN相比，PESQ提高了0.76，STOI指标提高了

0.09，SDR提高了2.18 dB。在240°方向时，由

表1可得到与上述两种角度相同的结论，即波束形

成LSTM网络相较于另外两种算法在语音分离评价

指标上均有所提高。实验结果表明，结合超指向波

束形成的LSTM网络相较于IBM-LSTM, RNN在语

 

 
图 8 LSTM神经网络结构
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音分离领域取得了更好的分离效果，证明了本文所

提算法的有效性。 

7    结论

120◦ 240◦

本文提出的超指向波束形成LSTM算法，通过

麦克风阵列获得语音信号空间信息，定向对某一个

方向上的语音信号进行波束形成，降低其他方向声

源干扰，并弥补了神经网络仅通过语音信号频谱信

息进行信号分离的弊端，实现了多个说话人语音混

合信号分离效果的提高。实验结果表明：在60°方
向上，本文算法与LSTM网络相比，PESQ提高了

0.59，STOI指标提高了0.06，SNR提高了1.13 dB。
与RNN相比，PESQ提高了0.76，STOI指标提高了

0.09，SNR提高了2.16 dB。在 和 方向上结

果同样优于另外两种对比算法，由此表明本文提出

基于超指向波束形成LSTM算法的有效性。
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