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基于时域的基频感知语音分离方法∗
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摘 要：传统的单通道语音分离方法主要采用混音作为输入，对其进行分离得到目标说话人的语音．最近的研究表明，

将预估计的基频信息注入到原始混音信号中能够提高分离效果，但这种方法最初应用于时频域．近年来，基于时域的语

音分离方法已经被验证优于早期的时频域分离方法．基于上述出发点，本文提出基于辅助基频的时域语音分离方法．该

方法首先将时域信号输入预分离模块生成预分离语音，并从预分离语音中提取基频；然后将提取的基频与原始混音拼

接，作为后分离模块的输入进行第二次分离．本文评估了不同的基频提取方法和训练策略．语音分离实验结果表明：在

训练后分离模块时，先使用理想基频与混音融合训练一个理想分离网络，然后用RAPT方法对预分离源提取估计基频注

入混音，再进行理想分离网络的微调，能够获得最佳的语音分离性能，比Conv-TasNet基线方法提高了0.5 dB．这说明

显式地注入辅助基频信息不仅在时频域语音分离中表现出了有效性，同时也适用于时域语音分离．
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Abstract： In most speech separation methods, only the mixture is used as the input. Pitch-aware architecture

injects pitch information into the original mixture to improve the separation result, which was originally applied in

time-frequency(T-F) domain. Based on the fact that speech separation in time domain has achieved much better

performance than that in T-F domain, we investigate into the effectiveness on the utilization of auxiliary pitch

information in time domain speech separation. Firstly, a pre-separation module is trained to generate pre-separated

sources, from which pitches are extracted. The extracted pitches are then spliced with the original mixture as the

input to a post-separation module. We evaluate different pitch trackers and training strategies. It is shown that,

for training the post-separation module, the combination of pre-training on ideal pitches and then fine-tuning

on estimated pitches extracted from pre-separated sources using RAPT gives the best result, achieving 0.5 dB

improvement over the Conv-TasNet baseline. This indicates that the auxiliary pitch information which has shown

effectiveness in T-F domain speech separation is also applicable to time domain speech separation.
Key words： speech separation; single-channel; pitch tracking; time domain

0 引 言

语音分离是语音识别、说话人分类、说话人识别等语音处理任务中必不可少的前端组成部分．与多通道语

音分离任务相比，单通道语音分离由于其所提供的信息有限而更具挑战性，也是当前语音处理研究的热点．近

年来，语音分离的研究主要集中在基于深度学习的方法上，并取得了突破性的进展．根据对输入混音的处理方

式，可将语音分离技术分为两类：基于时频域的分离方法和基于时域的分离方法．前者的提出时间较早[1−6]，其
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中深度聚类[1−2]和PIT[5−6]分别解决了语音分离中的排列问题[1]，为后续的研究工作打下基础．

时频域语音分离方法中通常首先用短时傅立叶变换（STFT）得到混音的幅度谱，然后将混音以幅度谱或

对数幅度谱的形式作为输入，用神经网络估计分离后的各说话人语音，在重构估计语音的时域信号时采用混音

相位．由于混音相位对于各个语音相位来说加入了干扰，会导致次优的分离结果．为此，有研究提出了相位重

建算法[7]和复数域的STFT表示[8]，但这仍需要额外的模型或处理步骤．为了避免相位的问题，近期有文献研究

使用时域表示的语音分离方法[9−12]．这种方法将时域中的混合波形转换为非负的特定空间，在该空间中进行分

离处理以计算估计的各语音．由于相位信息隐含在原始波形中，时域方法避免了相位重建的困难，其结果通常

优于基于时频域的方法．

除了将混音作为输入之外，一些研究试图添加其他先验信息来帮助改善分离结果[13−18]．有些先验知识与

原始混音正交，即它们的信息之间互相独立，例如预先收集说话人的音频、视频、图片等信息（称为预注册信

息）来帮助语音分离[13]，以及记录说话人基于位置的方位角特征，以备后续分离步骤[14]．而另一些先验信息是

隐含在原始混音信号中的，例如时域混音信号的时频域表示[16]，以及各目标语音的基频信息[17]．显式地添加隐

藏在原始信号中的信息可以提高性能，究其原因是由于训练数据集的有限性和神经网络能力的局限性，使得输

出结果无法完全与理想情况相同，而先验知识可以帮助神经网络进一步提升语音分离性能．

基频感知语音分离[17]是一种在时频域利用基频频率辅助信息的语音分离方法，分为预分离和后分离两个

阶段．预分离阶段训练一个基于深度聚类（DC）的模型来预分离估计语音，过程中用前馈网络代替DC中的K-

means聚类过程来提升聚类效果．然后利用一个基频提取神经网络，从预先分离的语音中提取基频．后分离阶

段将估计的基频与原始混音进行拼接作为新的输入，送入基于uPIT[6]的分离网络来计算最终的目标语音．

上述方法的不足在于DC和uPIT都是较早期的时频域分离方法，因此模型不可避免地存在相位重构问题，从

而限制了其性能．基于这一原因，我们设计了一种新的时域语音分离框架，继承了其附加基频信息的特性．具体

而言，我们采用的模型也分为预分离阶段和后分离阶段．预分离阶段采用Conv-TasNet[10]进行分离，然后对分离

后的语音分别用传统算法RAPT[19]和基于深度学习的方法估计基频．我们发现对于预分离后的语音，RAPT比

基于深度学习的方法效果更好．后分离阶段采用Conv-TasNet的变体训练一个新的分离模型，其输入采用原始

混音和相应基频的组合．我们首先将理想的基频信息注入原始混音中，以确定基频信息是否也有助于时域语音

分离．结果表明，本文的研究方向是正确的：如果能够提取到理想的基频信息，时域语音分离的性能也可以得

到改善．然后，我们研究了不同基频跟踪方法与后分离模块的组合，以及联合训练、预训练加微调[20]等不同训

练方法的效果．实验结果表明，如果后分离模块先使用理想基频输入进行预训练，再使用RAPT算法得到的预

分离语音基频进行微调，将取得最好的效果，比仅基于Conv-TasNet而没有基频信息的分离模型提高了0.5 dB．

1 基于时域的基频感知语音分离

1.1 整体架构

所提出方法的框架如图1所示，由三个模块组成：

预分离模块、基频跟踪模块和后分离模块．预分离模

块用于将混合波形分离成预先分离的信号源，基频跟

踪模块从中提取估计的基频．提取的基频和原始混音

进行拼接，然后输入到后分离模块进行最终分离．由

于基频频率和混音采样值之间的数量级差异较大，在

拼接之前需要进行数量级的重新缩放操作．预分离模

块采用Conv-TasNet网络结构，网络配置与文献[10]中

描述的相同．对于基频跟踪模块，参考文献[17]，我们

提出新的基于深度学习的基频跟踪模型，另外也验证

了传统的基于RAPT的基频跟踪方法．后续的实验部

分将对它们的结果进行比较．最后参考Conv-TasNet设

计了后分离模块． 图 1 本文所提出方法的架构
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1.2 Conv-TasNet简介

本文在预分离和后分离阶段采用Conv-TasNet[10]作为分离模块，该网络是一个基于时间卷积网络TCN[21]的

端到端训练的全卷积网络，其输入是由时域采样得到的混音波形信号，输出为分离之后的各语音波形信号．其

结构包括三个部分：编码器、分离模块和解码器．编码器采用一维卷积层，将混音分段并转换为非负的潜在空

间的表示．分离模块采用多个一维卷积块堆叠的结构，为混音中每个语音的每个时间步估计掩蔽，然后将各掩

蔽乘以混音得到潜在空间的估计语音．分离模块中使用多层空洞卷积[21−22]和逐层增加的膨胀因子，可以得到

较大的感受野，从而对长序列建模．解码器采用转置卷积操作，将潜在空间的语音特征转换到时域，重建估计

的语音信号．Conv-TasNet的目标函数直接采用尺度不变信噪比SI−SNR，定义如下：

starget :=
〈ŝ, s〉s
‖s‖2 (1)

enoise := ŝ−starget (2)

SI−SNR =10log10

‖starget‖2

‖enoise‖2 (3)

其中：ŝ和s分别是估计语音和源干净语音，‖s‖ 2 = 〈s,s〉指信号能量．更多关于Conv-TasNet的细节可参阅文

献[10]．

1.3 基频跟踪模块

基频是周期信号的固有特性，基频跟踪（又称基频估计）是估计基频轮廓的任务[23]．经典的基频估计方法

包括RAPT[19]、PRAAT[24]、YIN[25]等，通过计算语音或音乐的局部极大值或极小值来估计基频．其中RAPT方

法针对语音的基频跟踪任务设计，对语音有特别的适用性．近年来，数据驱动的基于深度神经网络的基频提取

模型被提出，并显示出良好的性能[26−29]，受到了更多的关注，但会遇到缺乏基频标签的问题．

对于预分离的语音， 我们分别采用传统方法

RAPT和基于深度神经网络的方法提取基频．对于后

者，我们也分别尝试了基于分类和基于回归这两种方

法，如图2所示．基于分类的模型有400个输出，对应的

基频频率从1到400，基频估计是一个分类任务．基于

回归的模型的输出是一维的，每一时间帧的基频频率

通过回归任务计算得到．本文的回归模型可以看作文

献[17]的增强版本．所提出的两个基频跟踪模型都采用

前馈神经网络FNN和长短期记忆神经网络LSTM，然

后分类模型后面是log-softmax和argmax操作，而回归

模型后面是一个ReLU激活函数层．对于浊音（V）和

轻音（UV）标志预测，考虑到VUV标志在语音分离过

程中没有显式的应用，我们采用一个简单的设定阈值

方法，即：小于阈值的基频为轻音（UV），大于阈值的

基频为浊音（V）．
图 2 基于深度学习的基频跟踪模型的结构

另外，对基频跟踪模型的输入进行简单的预处理．具体来说，在计算某时间帧的基频时，相邻时间帧可能

含有有益的信息，我们将输入帧向前后对称地扩充，从而生成一个较长的输入时间帧．

1.4 拼接时的基频排列

在后分离阶段，我们将估计的基频和原始混音进行拼接操作，以生成后分离模块新的输入．图3展示了三种

不同的拼接方法[17]：

（1）Oracle：干净语音的信息是已知的，具有最大SNR的干净语音对应的估计基频首先与混音拼接．
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（2）任意顺序：估计基频按任意顺序与混音拼接．

（3）能量：具有最大能量的预分离语音对应的估

计基频首先与混音拼接．

因为估计的语音和干净语音较接近，“Oracle”和

“能量”方法可以近似看作相同．事实上，文献[17]中

的结果显示，“能量”方法稍微优于“Oracle”方法，且

两者皆比“任意”方法好得多．因此，我们采用“能

量”方法作为本文的拼接方法．又因估计基频的长度

与语音波形长度不匹配，需要对基频序列长度进行成

比例的缩放，使其与语音长度相同，便于拼接操作． 图 3 估计基频与原始混音的拼接方法

2 实验结果

2.1 实验设置

本文采用WSJ0-2mix数据集[1]验证所提出方法的有效性．WSJ0-2mix数据集广泛应用于单通道语音分离模

型的验证．本文采用8 kHz采样的版本，具体做法是在Wall Street Journal （WSJ0）数据集中的训练集si tr s中

任选2个说话人的语音，按-5∼5 dB中的任意SNR混合，以生成30小时的训练集混音和10小时的验证集混音．

从WSJ0开发集si dt 05和验证集si et 05的16个说话人中，任选2个说话人的语音，同样按上述方式生成5小时的

验证集．这样测试集的说话人与训练集和验证集不同，即是一个开放数据集．

如前所述，Conv-TasNet在预分离模块和后分离模块中都有应用，而且后者的输入维度是基频与混音拼接

的新维度．在Conv-TasNet中，编码器的滤波器长度设为16．文献[10]和文献[30]表明，编码器滤波器的长度越短，

语音分离的结果越好．因本文的目的是验证基频信息对时域语音分离系统的提高作用，而不是追求更高的分离

结果，因此我们固定此滤波器长度为16．

实验采用平均尺度不变信噪比提升（SI−SNRi）[10,31]作为语音分离的评价指标，使用Adam算法作为模型

的优化器．传统训练时的学习率设置为1×10−3，调优时训练的学习率设置为1×10−4．

2.2 基频跟踪结果

本文使用传统方法RAPT和基于深度神经网络的方法进行基频估计任务．其中后者包括2种方法，即分类方

法和回归方法，基频跟踪模型的输入是预分离阶段得到的估计语音．我们采用4个隐层的FNN，每层512个单元，

后面连接一个双向LSTM层，512个隐层单元．基于分类模型的训练目标为传统交叉熵，基于回归模型的训练目

标为MSE．深度模型的输入维度为3 600，即每一帧的窗长为400个采样点，向两边各扩展4个帧．相邻帧的移动

距离为64个采样点，即8 ms．另外，对于基于深度神经网络模型还有一个问题需要考虑，即监督训练时的参考

标签．因为对于WSJ0数据集来说没有基频的参考标签，参照文献[17]的方法，我们采用RAPT结果作为参考标

签．对于RAPT方法，输入音频为8 kHz采样，每一帧的移动距离为8 ms；其最小和最大基频频率分别设置为30

Hz和400 Hz．对于预分离得到的估计语音，相比原干净语音是有失真的，以上设置可以比较传统RAPT和深度

学习方法哪一个抗失真的能力更优．

结果如表1所示，其中CLS表示基于分类的基频跟踪模型，REG指基于回归的基频跟踪模型．我们也展示了

基频感知系统[17]中的基频跟踪结果，标记为PA．V UV Error表示浊音和清音标志预测的错误率．MAEglobal和

RMSEglobal分别指预分离语音基频与干净语音基频的平均绝对误差和均方根误差，MAEF0和RMSEF0指对于

VUV标志预测正确的帧，预分离语音基频与干净语音基频的平均绝对误差和均方根误差．

表 1 不同基频跟踪方法的结果比较（对预分离语音）

指标 RAPT CLS REG PA[17]

V UV Error/% 3.3 4.7 4.2 5.4

MAEglobal/Hz 5.9 8.5 8.8 9.9

RMSEglobal/Hz 25.8 29.9 27.1 27.3

MAEF0/Hz 1.2 1.8 4.0 4.8

RMSEF0/Hz 6.4 8.8 12.9 13.7
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由表1可知，RAPT的基频预测结果普遍优于基于深度学习的方法，也优于文献[17]的方法．原因在于，基

于时域的预分离模块可以达到足够的分离精度，使通过RAPT方法估计的基频相对失真误差较少．还可以发现

本文采用的三种方法，RAPT、CLS和REG都优于PA[17]，而且CLS和REG在不同的指标上各有优势．在后续实

验中，我们将只使用RAPT、CLS和REG的基频估计结果用于后分离模型．

2.3 语音分离结果

2.3.1 使用理想基频的语音分离

首先通过假设目标语音已知，来评估添加理想基频的结果．用RAPT方法计算出理想的基频，并与原始混

音拼接成后分离模块的输入．我们复现Conv-TasNet并将其作为基线，其分离结果为15.2 dB，比文献[10]低0.1

dB．原因可能是参数初始化和生成的数据集的随机性．
表 2 使用理想基频的语音分离结果

方法 输入 模型 指标 dB

时频域[17]

混音 DC[1] SDRi 10.4

混音 uPIT[6] SDRi 9.5

+理想基频 DC SDRi 12.2

+理想基频 uPIT SDRi 13.4

时域
混音 Conv-TasNet[10] SI−SNRi 15.2

+理想基频 Conv-TasNet SI−SNRi 17.6

表2首先给出了利用理想基频辅助信息进行时频域分离的结果[17]，说明了基频感知方法在时频域语音分离

中的有效性．然后给出了本文的时域结果，结果表明，利用理想的基频信息，可以获得显著的改善（2.4 dB）．2.4

dB的改进可以看作理想情况下的值，或者说是要追求的上限．需要说明的是，文献[17]中使用平均SDRi作为指

标，而本文使用平均SI−SNRi．平均SDRi和平均SI−SNRi通常只相差一个常量[4,7,9,10,30]，因此考查性能提升

程度时，是可以互相比较的．

我们注意到时频域的基频感知系统[17]采用DC或uPIT作为分离模块．由表2可知，加入基频后，基于uPIT的

分离模型可以得到更大的性能提升，即3.9 dB．这与表2中时域的分离方法相比(2.4 dB)，可知时频域的提升程

度更大．原因可能是时频域方法缺乏相位信息，加入基频可带来更多的信息补偿；而时域的输入已经隐式地包

含基频信息，因此显式加入基频会带来相对有限的增强．

2.3.2 使用非理想基频的语音分离

与训练阶段不同的是，在推理阶段，我们没有理想基频提取的干净语音，我们所掌握的只是预分离的估计

语音．良好的预分离结果会得到精确的基频跟踪结果，反过来足够接近理想情况的基频跟踪结果也会使后分离

的语音质量得到提升．这就导致了“鸡和蛋”的问题．我们使用从预分离语音中提取的基频来近似理想基频，表

示为非理想基频．将非理想基频与原始混合语音相结合作为后分离网络的输入．为了解决“鸡和蛋”的问题，我

们利用理想基频的训练成果辅助非理想基频网络的训练．具体来说，对于后分离网络，我们不进行随机的参数

初始化，而是使用理想基频训练的网络参数，在此基础上，使用非理想基频进行调优．

表3显示了使用非理想基频的分离结果．我们将文献[17]中时频域的基频感知分离结果作为对比．其采用

基于DC的模型作为预分离模块，将聚类过程从原来的K-means替换为前馈网络．对于后分离，分别验证了基

于DC和uPIT的模型．可以发现预分离和后分离均采用DC方法，结果与只使用DC进行预分离结果相同；而将后

分离改为uPIT方法后，结果有较大改善．

对于时域的语音分离，我们复现Conv-TasNet作为预分离网络，其分离结果为15.2 dB．对于后分离，我们

评估了多种基频提取方法（RAPT，分类CLS和回归REG），对应的结果分别为15.3 dB、15.2 dB和15.2 dB，说明

相比无基频辅助信息的Conv-TasNet没有明显提升．我们也将CLS和REG的基频提取模型与后分离网络进行联

合训练，表示为CLS+POST+Joint和REG+POST+Joint，对应的结果分别为14.8 dB和15.3 dB．由此可知联合

训练中基于分类的基频提取方法失败了．最后我们展示了使用理想基频预训练的后分离网络进行调优的结果，

表示为RAPT+POST+Tune、CLS+POST+Tune和REG+POST+Tune，对应结果分别为15.7 dB、15.6 dB和15.6

dB，均优于基线Conv-TasNet．而且，使用RAPT的调优方法比其他两个深度模型高0.1 dB，这与基频跟踪结果

中，RAPT优于其他两个方法的情况相对应．
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表 3 使用非理想基频的语音分离结果

方法 预分离 后分离 指标 dB

时频域[17] DC

None SDRi 10.8

DC SDRi 10.8

uPIT SDRi 12

时域 Conv-TasNet[10]

None SI−SNRi 15.2

RAPT+POST SI−SNRi 15.3

CLS+POST SI−SNRi 15.2

REG+POST SI−SNRi 15.2

CLS+POST+Joint SI−SNRi 14.8

REG+POST+Joint SI−SNRi 15.3

RAPT+POST+Tune SI−SNRi 15.7

CLS+POST+Tune SI−SNRi 15.6

REG+POST+Tune SI−SNRi 15.6

通过对时频域和时域分离结果的比较，我们发现时域方法相对基线的提升小于时频域的提升（0.5 dB对1.2

dB）．原因在于：首先，基频在时域上提供的信息增量有限；其次，基频感知系统[17]使用基于DC的模型作为预

分离模块，uPIT作为后分离模块（即DC+uPIT），这利用了它们之间的互补性．然而，本文中预分离模块和后

分离模块本质上是相同的，均为Conv-TasNet．

3 结论和展望

本文研究了在时域语音分离方法中，利用辅助基频信息来改善语音分离的性能．实验结果表明，辅助基频

信息对时域语音分离也有一定的帮助．在训练过程中，我们发现传统的训练方法并不能明显提高训练效果，而

使用理想基频进行预训练，再对预训练的模型进行微调，可以获得最佳性能．未来的工作包括扩展到其他先验

信息，如说话人表示等．我们还发现，深度模型由于缺乏参考基频而落后于传统的RAPT算法，因此可以采用

一种更精确的基频跟踪算法，或者创建带有参考基频的数据集，来进一步提高所提出方法的效果．
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