
1 引 言

语音分离问题源于著名的“鸡尾酒会效应”，即
在复杂的混合声音中，人类能有效地选择并跟踪某
一说话人的声音。 语音分离的研究在语音通信、声

学目标检测、声音信号增强等方面有着重要的理论
意义和实用价值。 而将语音分离技术应用到智能机
器人中，让机器人具有智能的听觉，实现声源定位和
分离，确定说话人个数，进行人机对话等方面更具有
广阔的应用前景。 目前，这方面的研究主要有听觉
场景分析 ［1］（Auditory Scene Analysis， ASA）和盲
源分离（Blind Source Separation， BSS） 两类方
法。 对于听觉场景分析的研究有两种方法：一种是从
人的听觉生理及心理特性出发，研究人在声音识别过
程中的规律，即听觉场景分析；另一种是利用对人听
觉感知的研究成果建立模型，对模型进行数学分析并
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摘要： 从计算听觉场景分析和盲源分离两种方法综述了当前语音分离技术的研究现状和发展方向。 计算听觉场景分

析是用计算机来模拟人类听觉系统的处理机制。 它可分为两大类：一类是数据驱动型，特点是信息由低级向高级的单

向流动；另一类是图式驱动型，特点是信息由低级向高级和由高级向低级结合的双向流动。 最后指出信息双向互流的

混合语音分离模式将是未来计算听觉场景分析研究的主要模式； 基于听觉和视觉的结合来改善语音分离效果的研究

将是未来研究方向之一。 此外，盲源分离的欠完全问题，非线性混叠信号的可分离性、非平稳混叠信号的盲分离问题都

将需要进一步研究；基于 CASA和 BSS联合进行语音分离将是未来研究的热点。
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用计算机来实现它，这是计算听觉场景分析［2］（Com-

putational Auditory Scene Analysis， CASA）所要
研究的内容。 盲源分离是指在源信号、传输通道特
性未知的情况下，仅由观测信号和源信号的一些先
验知识（如概率密度）来估计出源信号各个分量的
过程 。 盲源分离的独立分量分析方法首先是由
Comon 提出的［3］，它是基于神经网络和统计学的基
础发展起来的一种技术，是一个十分活跃的前沿领
域。 该技术在通信、生物医学信号处理、语音分离、
图像处理、阵列信号处理以及通用信号分析等方面
有着广泛的应用。

2 听觉场景分析

2.1 听觉场景分析
听觉场景分析源于 Cherry 在 1953 年的发现，

经加拿大心理学家 Albert. Bregman 总结 20 年研
究成果，提出了听觉场景分析的一系列理论，并就
人类听觉系统多信息流的检测分离给出了一系列

的准则。Bregman认为［1］，人对声音的感知过程是对
声音分量的组合过程。 正是这种组合过程使得人可
以将混合声音中同一人所发出的声音分量组合到

同一个声音流中。一般有两种组合原则。 （1）同时组
合（Simultaneous Organization）。 这种组合是将同
时存在的不同频率范围的声音分量组合在一起。 影
响组合的因素有：第一是谐波之间的调和度。 人的
听觉系统倾向于将具有相同基音的谐波组成一组。
第二是音调之间的同步性。 如果两音调的开始与结
束都是同步的，那末人的听觉系统就趋向于把它们
认为是一个单独的复音。 第三是音调之间的接近程
度。 它们之间在频率上越接近，听者就越容易把它
们听成一个独立的声音流。 第四是声音的强度。 来
自不同声源的声音往往具有不同的声音强度。 第五
是声音的方位。 人的听觉系统倾向于将来自相同空
间方位的声音组合在一起。（2）序列组合（Sequential
Organization），这种组合是将一串声音分量按时间
先后组合到一个或多个声音流中。 每一个声音流中
的声音分量都被认为是来自同一个声源。 影响人对
声音流的时序分割与组合有两个主要因素：第一是
频率差。 在声音流的循环速度一定时，高、低音调间
的频率差越大，声音流分离的现象越明显。 第二是
高低音间变化的速度。 在高、低音调间的频率差一
定时，高低音间变化的速度越快，声音流分离的现
象越明显。 同时，还可采用完形心理学的邻近组合

原则，即指人主观上会根据一些独立的感知因素（声
音的音调、响度，音色间的差异）的共同变化来将声
音分量按照一定原则组合成一个声音流。 Bregman
认为，人对声音的序列组合是一种后天性的，而对声
音的同时组合则是先天的能力。
在听觉心理特性的基础上，Bregman 总结了听

觉场景分析中的一些准则： 独占分配准则和闭包或
连续准则。 独占分配准则指人的听觉系统认为任何
一个感官要素在某个时刻只能属于某一个声音流，
而不能属于两个或多个声音流。 闭包或连续准则是
指人脑能够将进入人的感觉器官的非连续的信息合

理地组合起来，得到对事物或现象的整体认识。正是
这些定性准则为今后的计算听觉场景分析提供了有

效的理论基础， 出现了许多有效的计算听觉场景分
析方法。
2.2 计算听觉场景分析
计算听觉场景分析（CASA）是利用计算机技术

将人类听觉对声音的处理过程 （听觉场景分析）建
模， 使计算机具备从混合声音中分离各物理声源并
做出合理解释的能力。综观语音分离的各种方法，可
将计算听觉场景分析概括为三大阶段：
第一个阶段是将达到人耳的混合声音信号分解

为一组感官元素 （sensory elements）， 称为分解
（Segmentation）。 初始信号在时域和频域上的观测
量，往往是多个源声音信号的混合。 CASA一般模仿
人耳采用耳蜗模型， 用近似耳蜗频响的听觉滤波器
组， 将混合信号变换到一个可以区分混合信号中各
个分量的变换域中。
第二个阶段是将这些感官元素按照声源不同进行

分组，形成可以对某个声源信号进行感知的“听觉流”
（auditory stream）， 这一阶段称为组合（Grouping）。
这一阶段是计算听觉场景分析的难点。 Bregman认
为人具有利用这些分类感官元素得到目标场景的能

力。难点之一是如何找出定量的声音分离线索，现有
的分离线索有：基音、声源的起始/结束时刻、双耳时
差、双耳声压差、触发、频率过渡等。难点之二是如何
利用线索组合出属于某个声源的信号， 现有的计算
听觉场景分析利用了人工智能的成果， 如专家系统
中的黑板模型，以及神经网络等。
第三个阶段就是重新合成。 即将来自同一个声

源的感官元素重新合成，重建该源声音信号。这一阶
段称为合成（Integration）。
计算听觉场景分析系统可分为两大类。 一类称

为数据驱动型（Data-driven）CASA，特点是信息由
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低级向高级单向流动， 这种方法符合传统的信息处
理过程 。 另一类是图式驱动型 （Schema-driven）
CASA，特点是信息由低级向高级和由高级到低级结
合的双向流动，它更接近于人类对听觉感知的机制。
2.2.1 数据驱动型 CASA
数据驱动型的 CASA 研究是从 20 世纪 80 年

代中期开始的。 最早是 1983年 Scheffers的双元音
分离模型［4］，接着 1985 年 Weintraub 分离和重构两
个同时说话人声［5］。 系统将信号经过耳蜗滤波器组
后， 再利用类似自相关函数的 “共生函数（coinci-
dence function）” 识别每个通道的明显的周期性。
将各个通道的共生函数迭加检测音调，用检测得到
的音调“神经事件”组合为“群目标（group object）”
来分离两个讲者的语音。 以后相继出现许多数据驱
动型 CASA 系统。 1991 年 Mellinger 的基于探测
onset和频率的变化，增加相似形，确定频率调制，产
生分离的谱图的方法［6］。 1992 年 Meddis 和 Hewitt
的混叠语音基频提取算法 ［7］，M.P.Cooke 提出对听
觉模型表达进行组织的系统［8］。 1994 年 G.J.Brown
和 M.P.Cooke 试图建立一个与生理学和心理学发
现相吻合用于将语音从各种干扰声源（包括语音）中
分离出来的系统 ［2］。 1995 年 B.Markus 提出一种基
于人的双耳听觉特性的双耳模型 CASA方法［9］，并把
它用于噪声环境中语音识别的前端，实验结果表明
采用了前端处理后， 语音识别的效果大为改善。
1996 年 D．L.Wang 和 G.j.Brown 用自相关谱检测各
频道的调幅，用振荡器标记并抑制各周期，再用神经
振荡器网络进行元音分离 ［10］，1999 年他们对模型进
行了改进，取得了很好的效果［11］。 1999年 N. Roman，
D. L. Wang， G. J. Brown直接利用空间位置线索
（如 ITD，IID），结合鸡尾酒会效应进行语音分离 ［12］，
并在 2002 年对系统进行了改进 ［13］。 他们提出一种
“理想”的时频二元的掩蔽概念，该系统性能比以前
方法有显著改善。 近几年，相继出现了利用声音线
索间的结合及听觉和视觉的结合来改善声源分离的

方法。 1999 年 Nakatani 等开发了从双耳输入信号
分离语音流的 BiHBSS系统［14］。 系统首先通过使用
谐波结构作为线索来提取谐波片段，然后根据声源
方向和基频的连续性组合它们。为了改善识别性能，
BiHBSS系统被用到识别两个同时语音上［15］。 同年，
他们利用视觉和听觉信息的联合来克服声源方向的模

糊性［16］。 2001年 H.G.Okuno 等提出了通过联合听觉
和视觉处理的方向通道滤波（direction-pass-filter）方
法来分离三个同时语音［17］。此后，他们又对系统进行了

多次改善［18-20］。 2004年 G. Hu and D. Wang提出基
于基音跟踪和调幅的单耳听语音分离系统［21］。 2006
年 G. Hu and D. Wang 提出通过分析听觉事件的
起始和结束时刻来进行听觉分离的系统［22］。 2007 年
S. N. Wrigley and G. J. Brown 结合使用基音和
空间位置线索来改善声源分离［23］。
综观各种语音分离方法，数据驱动型 CASA 系

统由四个部分组成。 第一部分听觉外围系统模型。
它模仿人类外围听觉结构（包括外耳、耳膜及耳蜗）
对声音进行处理，并提取特殊的听觉特征（即线索）。
第二部分听觉图的表述。 利用前一阶段所得到的声
音处理结果，再加上对另外的声音归类线索进行处
理，形成了 4 个听觉计算图：自相关图、互相关图、频
率转移图、声源起始/结束图。第三部分场景分析（声
源分离）。 结合第二部分得到的各种信息图便可以
进行听觉场景分析。 Brown & Cooke 将场景分析
分三步进行：（1）定声音元素，（2）声音元素的归类，
（3）听觉场景搜索。第四部分声源的再合成及定量评
估：可以通过对各类声源的再合成技术来定性地评
估 CASA 的性能，也可以方便地进行一些定量的评
估，如信噪比以及各种 CASA 的结果比较。 此类系
统，在文献［24］中指出了局限性：线索不充分，算法
不能扩展，固定的证据集成，不能处理模糊数据。
2.2.2 图式驱动型 CASA
数据驱动型 CASA 系统中信息的流向是由低

级传向高级的单向流动过程，信息由低级系统收集
后逐级处理，低一级的处理结果作为高一级的输入，
最后得到各物理声源的分解结果 。 这种系统被
Slaney称为“纯听觉”系统［25］，它是从 Marr 的视觉计
算理论（“纯视觉”理论）借鉴过来的［26］。Charchland等
人对此提出了质疑，并证明视觉过程是信息双向流
动的过程，称之为“交互视觉”［27］。
目前，在许多语音识别系统中，研究人员已经利

用信息双向流系统来进行语音识别和语音分离 。
Varga和 Moore 提出用两个 HMM模型来进行语音和
噪音的分离［28］，Brown and Cook 等用 Kohonen 神
经元及 HMM 对信息不全的语音进行识别 ［29］，还有
利用黑板系统建立 CASA 系统，允许用期望来控制
感知过程，这类双向流动信息的系统被 Bregman 称
为“图式驱动型”系统。 目前，许多图式驱动型的
CASA 系统都是基于黑板结构。 黑板结构的构想起
源于 70 年代美国 APPA 发起的语音理解系统研究
计划，灵感来源于对诸如聆听并理解语音这类感知
活动的观察。信息存在于各个层次。比较成功的图式
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驱动型 CASA系统有：
1994年 Nakadai 等人提出了被称为“误差驱动

型”的系统［30］。 该系统利用双耳模型抽取声音的谐
波结构和声源空间位置信息实行声源分离。 他们设
计了一个多代理系统（Multi-Agent System），用残
余波形触发新的代理，用一个代理对一种声音进行
谐波跟踪，并将结果反馈。采用谐波跟踪进行 CASA
的方法。 1998 年他们对多代理系统进行了改进，将
每一代理动态分配给每一声音流，并用各个代理间
的相互作用来解决不同声音流之间的干涉［31］。

1995年 Kashino 等人进行了找出音乐中乐符
和和弦的研究 ［32］。 将乐器模板与谐波跟踪匹配，用
Bayesian 网络组合分散的证据，提出音乐的“状态”
影响可能的乐符，得到了分级的音乐描述。

1996年 Dan Ellis 提出了基于预测驱动的计算
听觉场景分析结构［33］。 该系统使用了比较成功的专
家系统模型：“黑板”模型。

1997年 Unoki Masashi 以小波滤波后的信号
的振幅包络，及输入、输出的相位偏移为基础提出了
一种混合声音分离模型 ［34］，该模型对混合后的声音
能很好地分离。

1998年 Abe Mototsugu 等人用波型算子来提
取子带信号的瞬时频率、频率幅度的变化［35］；并用在
概率分配中的投票系统来提取各个子带信号中相同

的瞬时频率、频率幅度的变化。
1998年 Klassner 和 Lesser 等提出 IPUS （In-

tegrated Processing and Understanding of Sig-

nals）黑板结构［36］。系统以信号处理与理解集成模块
为框架，构造前端信号处理算法与后续的信号理解
过程之间信息双向交互作用的动态结构，可以动态
地改变前端的信号处理算法以适应各种变化。 该系
统将注意力集中在观测到的信号特征与目前所得到

的解释之间是否存在差异，如果有差异，则采用两种
方法来解决：一是修改解释；二是修改用以产生信号
特征的前端信号处理算法中的有关参数，使差异问
题得到满意解决。

1999年 D. J. Godsmark 和 G. J. Brown 进一
步发展了一种“黑板”模型的计算听觉场景分析模
型，该模型将从多种成组原则（Grouping Principe）
中所提取的特征组合在一起，并对各个成组原则之
间的竞争采用了一种与人的心理生理特性相符的管

理方法［37］，同时，该黑板结构可以用启发式知识来影
响其对听觉场景的组织。 相对以前的 CASA 模型，
该黑板结构可以更好地模拟人对听觉场景的分析。

2004年 Stephen Grossberg等人提出了一种称
作 ARTSTREAM的神经网络听觉场景分析模型［38］。
模型阐明了符合一给定声源的频率分量是怎样被基

于基音周期和空间位置线索组成一独特声流的，同
时，也阐明了多种声流是怎样由人脑区分和分离的。
2005年 D.L.Wang等提出一种基于图式驱动的音素
修复模型［39］。 该模型使用了缺少数据的语音识别系
统来解码完整部分的语音，而后激活包含掩蔽音素
相应词的模板。 该系统能高度自然地修复不完全或
缺少的浊音和清音。
我国听觉场景分析的研究尚处于起步阶段。 文

献［40］是国内比较早提出听觉场景分析这一概念
的。文中提出，人耳除了可以感受声音的强度、音调、
音色和空间方位外，还可以在两个人以上的讲话环
境中分辨出所需的声音，这种分辨能力是人体内部
语音理解机制具有的一种感知能力。 人类的这种分
离语音的能力与人的双耳输入效应有关，称为"鸡尾
酒会效应"。 听觉场景分析正是利用语音信号的基
音、谐波、起止点、幅度以及频率等信息，来追踪或重
建某路语音信号。 文献［41］提出了一种重叠语音信
号分离的方法。 该方法通过频域的 SHS（分谐波累
加法）算法和小波变换算法两种方法来提取源信号
的基音频率轨迹。 然后，将基音频率轨迹作为依据，
获取相应的各次谐波的频率、幅度以及相位信息，利
用这些参数送入 SIN 模型来合成分离的语音信号。
文献［42］提出基于谐波增强与压缩的同声道语音分
离系统。 它利用设计好的听觉模型中所提取的基音
频率设计出一个滤波器，该滤波器从混叠语音粗略
地分离出各个源信号。 分离出的源信号再进一步在
它谐波点和共振峰处增强，同时压缩其它不属于它
的频率成分以获得目标信号。 文献［43］提出采用两
层振荡器神经网络的 CASA 改进模型语音分离算
法结构，有效地分离出混叠输入语音。 文献［44］提
出了一种新的基于双基频多带激励分离模型的元音

分离系统。 该系统利用两语音信号的基音轨迹特性
提取多带激励分离模型中两基频对应的语音的各次

谐波参数，将两组参数代入多带激励合成模型从而
得到两个分离的语音信号。 文献［45，46］也都对语
音分离研究进行了有益探索。

3 盲源分离技术

盲源分离（Blind Source Separation， BSS）是
指在不知道源信号和传输通道的参数的情况下，根
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据输入源信号的统计特性，仅由观测信号恢复出源
信号各个独立成分的过程。盲源分离的研究是到 20
世纪 80 年代末才真正发展起来。 它的另一个名称
是独立分量分析 （Independent Component Ana-

lyaia， ICA），意思是提取混合信号中的独立分量。
1986 年法国学者 Jeanny Herault 和 Christian

Jutten的一篇题为“Space or time adaptive signal
processing by neural network models”的开创性
的研究报告，揭开了盲源分离研究的新的一章。

1987 年 Giannakis 等人提出了 BSS 的可辨识
问题，且引入了三阶累积量［47］。

1988 年、1989 年 Linsker 发表了对盲处理研究
具有重要作用的几篇文章 ［48，49］，提出了最大互信息
准则，该准则的基本形式非常适合建立自组织模型
和特征映射。

1991 年 C. Jutten 和 J. Herault、P. Comon和
E. Sorouchyari发表了关于盲信号分离的三篇经典
文章［50蛳51］，标志着盲分离研究的重大进展。 他们不但
提出了盲分离中著名的 H-J算法， 而且设计了专用
的 CMOS集成芯片来实现他们的算法。考虑到人类
有很好的分离多个音源的能力，所以他们的算法是
基于神经网络对耳神经进行模拟。

1992年 G． Burel 提出了用 BP 神经网络实现
线性和非线性混合信号盲分离方法［53］。

1994 年 P． Comon 将数据处理与压缩的主分
量分析（PCA）加以扩展而成为 ICA，阐述了独立分
量这一概念 ［54］，界定了解决 BSS问题的 ICA方法的
基本假设条件。 同年，Cichocki等人提出了著名的自
然梯度学习算法［55］。此外，Oja与 Karhunent提出采用
高阶统计量的非线性主分量分析盲源分离算法［56，57］。

1995 年 A． J． Bell 和 T. J. Sejnowski 发表了
ICA发展史上的里程碑文献［58］。 他们利用神经网络
的非线性特性来消除观测信号中的高阶统计关联，
并把盲分离问题归入信息论框架，用信息最大化准
则建立目标函数，从而将信息论方法与 ICA 结合起
来。 文中给出了神经网络式的最优权矩阵迭代学习
算法，仿真实验成功地对 10个人谈话的“鸡尾酒会”
问题给出了很好的分离效果。 同年，Delfosses 和
Loubaton提出一种紧缩（Deflation）算法［59］。该算法
首先从混合信号中分离出一个源信号，从而使问题
降低。 另外，K.Matsuoka提出了一种用于非平稳随
机信号（如语音信号）的算法［60］，该算法实用性很大。

1996年 Cardoso和 Laheld提出了 ICA 学习算
法中的“相对梯度”、“等变化性”和有关稳定性及分

离精度等重要思路和方法 ［61］。 同年，Pearlmutte 在
ICA中引入以最大似然为准则的目标函数［62］，Cardoso
于 1997 年证明了最大信息方法和最大似然估计方
法是等价的［63］。

1997 年 Girolami 和 Fyfe 受探测寻踪（EPP）的
启发，使用边缘负熵作为投影指数［64］，而且证明了寻
找峭度的投影寻踪法可以抽取一个线性混合的源信

号。 接着， 他们实现了对所有信号的提取。 同年，
Pham 和 Garat 通过准最大似然途径对 ICA 的学习
算法、 稳定性、 分离精度和源信号概率密度函数
（pdf）的确定作了进一步讨论［65］。
从 1999年至 2004 年，分别在法国、芬兰、美国、

日本和西班牙成功召开了五届“独立分量分析与盲
信号分离”国际学术会议。 会议期间，各国科学家发
表了大量的论文，内容涉及盲信号处理技术的各个领
域。 其中，Harri Valpola等人于 2000年在 ICA会议
上发表了两篇关于非线性独立分量分析（NICA）的论
文 ［66，67］，提出利用贝叶斯集合学习方法进行 NICA。
2001年，Ki-Seok Cho和 Soo-Young Lee利用 CMOS
芯片实现了经典的基于 Infomax 理论的自然梯度
算法［68］。 2003 年，Cardoso 提出将 ICA 应用于天文
图像［69］。 2004 年，Zhijian Yuan 和 Erkki Oja 提出
了一种用于非负独立分量分析的 FastICA 算法 ［70］，
指出了该算法在非负 ICA这种特殊情况下的应用。
最近几年的国际声学、 语音和信号处理大全

（IEEE Int. Conf. Acoust Speech， Signal Proces-
sing-ICASSP）上，每次都有关于盲信号处理的专题，
而且信号处理界的权威刊物 IEEE Transaction on
Signal Processing 以及 Signal Processing 中 ，盲
信号处理的文章也频繁出现。 十几年来，对于盲信
号分离问题，学者们提出了很多成功的算法。 从算
法的角度而言，BSS 算法可分为批处理算法和自适
应算法；从代价函数或准则的角度而言，又分为基于
神经网络的方法、基于高阶统计量的方法、基于互信
息量的方法、基于非线性函数的方法等。
国内对于盲信号分离技术的研究相对较晚。 清

华大学的张贤达在其 1996 年出版的 《时间序列分
析--高阶统计量方法》一书中，介绍了有关盲分离的
基本理论，并给出了相关的算法。 直到近几年，国内
关于盲分离技术的研究才渐渐多起来。 冯大政、史
维祥等提出了一种具有抑制噪声作用的有效自适应

学习算法， 研究了算法的有界性和渐进稳定性 ［71］。
胡光锐、虞晓等研究了盲信号处理在语音分离与识
别领域的应用［72］，在分析最大熵法（ME）与最小互信
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息量法（MMI）的基础上，提出了一种利用反馈结构
的输出信号概率密度函数估计的增强 ME算法。 通
过计算机模拟表明，新算法比传统 ME 算法在解决
卷积混合输入的盲信号分离问题时，具有更好的分
离性能。 在无线通讯领域，何振亚、汪军等提出基于
高阶谱的信号盲分离 ［73］，利用三阶和四阶累计量研
究了瞬时混叠信号盲分离问题，并提出了两种分离
算法，模拟实验证实了其有效性。
已有的盲分离算法大致归纳为三类。 在第一类

方法中，信号经过变换后，使不同信号分量之间的相
依性（Dependency）最小化。这类方法称为独立分量
分析，由 Pierre Comon 于 1994 年提出。 当信号之
间的独立性采用不同的准则测度时，即得到不同的
算法。 第二类方法是用非线性传递函数对输出进行
变换，使得输出分布包含在一个有限的超立方体中，
然后熵的最大化将迫使输出分量可能在超立方体中

均匀散布。 这类方法称为熵最大化， 是由 Bell 和
Sejnowski于 1995年提出的。 熵最大化最终也得到
信号分量独立性的类似测度。 第三类方法为非线性
主分量分析，由 Oja 和 Karhunen 等人于 1994 年提
出，它是线性主分量分析方法的推广。 目前，前两类
方法已逐渐趋于成熟，对于第三类方法的研究也已
初步开展起来。

4 语音分离技术展望

目前，听觉场景分析和计算听觉场景分析的研
究还是处于起步阶段，特别是计算听觉场景分析研
究中所建立的模型只能用于验证听觉场景分析研究

中的一些不够明了的理论，即人脑处理听觉信号的
机制。如 Slaney的耳蜗模型，Loughborough研究组
的集成心理学模型等，这些都是听觉外周模型和低
层处理，另一些单位则侧重于研究谐波跟踪或双耳
效应等。 未来基于 CASA的语音分离研究方向主要
有以下几个方面。

（1）在听觉表达上，需要进一步深入研究听觉
生理学和听觉心理学， 寻找恰当的中层听觉表达。
目前， 在 CASA 中仅仅利用了语音的周期特征，还
无法用计算机去模拟人的某一些心理特征。 因此，
还需要对人的听觉心理学进行更广泛的研究。

（2）在语音分离模型上，信息双向互流的混合分
离模式是将来 CASA研究的主要模式。 从以上的讨
论可以看到，CASA 的研究已从较早期的数据驱动
型（被动型）逐渐转向图式驱动型（主动型），事实上

图式驱动型（信息双向流动）CASA 也包含了数据驱
动型的结构。 愈来愈多的证据显示，人类听觉视觉
的感知过程是信息从下往上及自上往下的双向交互

的过程。因此，在未来声音/语音流分离过程中，信息
从下往上及自上往下双向交互处理将是热点研究方

向之一。
（3）研究计算听觉场景分析的快速算法以及实

时实现的方法。 现有算法的计算量普遍较大，期望
找出快速算法，并用通用 DSP 或 ASIC 实现，使听
觉场景分析走向实际应用。

（4）视觉听觉联合模型用于语音分离的研究。通
过使用两耳麦克或麦克阵列提供的空间信息可改善

语音分离性能。可是，这种方法超过一定方向角度时
仍然有模糊性。 因为视觉信息能提供比较精确和准
确的位置信息，分离性能将彻底改善。 此外，使用接
近的方向信息会彻底改善单一视觉系统目标跟踪的

准确性，反过来，会改善视觉系统的性能。因此，视觉
听觉联合作用会大大改善各自感觉任务功能， 即声
源分离和目标跟踪。所以，用于语音分离的视觉听觉
联合模型的研究也将是未来方向之一。

（5）基于 CASA 和 BSS 联合进行语音分离将是
未来的研究热点之一。由于 CASA和 BSS分离技术
各自有不同的条件性和缺陷，联合两种方法将是非
常有益的。 确切地说，由 CASA 系统（像 F0 的连续
性和空间定位）所利用的场景分析的启发将由盲分
离算法所利用，以便改善实时声音混合的性能。 相
反，盲分离技术也能帮助 CASA 分离在时-频域范围
的混叠语音。有关 CASA和 BSS分离技术的各自的
优缺点在文献［74，75］中做了分析研究比较。
当前盲源分离的研究是非常活跃的。 盲源分离

是从所谓“鸡尾酒会”问题引出的，但是这个问题还
没有得到很好的解决。 这要涉及到多通道卷积混叠
系统和盲反卷积系统的稳定性及相位不确定性问

题， 尤其是源的数目未知时盲反卷积问题以及带噪
声的情况。 因此，我们认为今后还应该对以下问题
做进一步研究。
①带噪声混叠信号的盲分离问题。 现在研究的

大部分盲源分离或盲反卷积算法，大都假设在无噪
声情况下，或把噪声看做一个独立源信号。 在高阶
统计方法中，由于高斯信号高阶累积量为零，因此可
以假设加性高斯信号存在。 将已有的盲分离方法应
用到一般的噪声混叠模型，是有待解决的问题。
②欠完全（under-complete）问题。 现在的研究

都假设传感器的个数不少于源信号的个数，如何解
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决当源信号个数多于传感器个数的情况是又一困难

的问题。 这方面问题已有文献［76，77］做了研究。
③现在的非线性混叠信号盲源分离方法研究的

只是在极特殊情况下的非线性混叠的情况，对更一
般的非线性混叠信号的可分离性以及分离的充分必

要条件需做进一步的研究。
④非平稳混叠信号的盲分离问题。 许多情况下

源信号可能是非平稳的，如源信号可能消失一段时
间后再出现。 如何利用信号的非平稳特性进行盲分
离是解决这类问题的一个方向。
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高强度聚焦超声（HIFU）的医学应用研究和临床实践，经过 20 多年的发展，不断提高，逐步完善，取得长足进步。 各种高强

度治疗超声（HITU）设备产品纷纷涌现。 促成了 2005 年我国国家标准《 GB/T 19890-2005 高强度聚焦超声（HIFU）声功率和

声场特性的测量》的制定，也引起了国际电工委员会（IEC）87 技术委员会（TC87:超声学）第六工作组（WG6：聚焦换能器）和第八
工作组（WG8:超声场测量）以及国际同行专家的重视。 在得到了由笔者翻译的英文副本后，2006 年 2 月英国国家物理实验室

（NPL）的专家 Adam Shaw 和英国癌症研究所（ICR）的 HIFU 专家 Gail ter Haar（国际治疗超声学会首任主席）联名发表技术

报告 NPL REPORT DQL AC 015 "Requirements for Measurement Standards in High Intensity Focused Ultrasound
（HIFU）Fields "，在其附录 C 中全文引用了我国国家标准。 该技术报告被递交 IEC/TC87 后，经修改后随即成为 IEC 的技术报
告 《对高强度治疗超声 （HITU） 设备的测量标准的要求》（“Requirements for measurement standards for High Intensity

Therapeutic Ultrasound（HITU）Devices ”），报告详细叙述了除碎石机和理疗仪以外的用于医学治疗的高强度聚焦超声（HI-

FU）声场的测量和规范的要求。 其中附录 C 仍为 Chinese National Standard(18 pages)。 此报告现已分发到各成员国，期望今

后成为一个制定 HITU 标准的指导性文件。
由 Adam Shaw 负责起草标准 IEC 62555《超声学－功率测量－高强度治疗超声（HITU）换能器与系统的功率测量》（Ultra-

sonics-Power measurement-Power measurement for High Intensity Therapeutic Ultrasound（HITU）transducers and sys-

tems）。 该标准的内容包括：规范测定频率为 0.5MHz～5MHz 超声换能器在水中的总发射声功率（可达 500W）的两种主要方法：

基于测量液体靶的热膨胀的量热法和基于测量换能器处的反冲力的辐射力法。建立在 HITU 场中做声功率测量的三项原则：使

用辐射力天平（RFB）、量热法、用水听器的平面扫描。 对测量中避免声空化和对不同结构和几何形状的换能器（发散的、聚焦的

和多元换能器）的测量提供相应的指南；提供综合测量不确定度的估计方面的信息。

由美国 ONDA 公司的专家 Sam Howard 起草的标准 IEC 87/382NP《超声学-外科系统-高强度治疗超声（HITU）换能器与

系统的场参数的规范和测量》（Ultrasonics-Surgical systems-Specification and measurement of field parameters for High

Intensity Therapeutic Ultrasound （HITU） Transducers and systems，draft 3）。 该标准的内容包括：规范 HITU 场的定量参

数；建立在相对低功率水平上测量场参数并将其外推到更高的功率水平的场参数的方法；对旁瓣和焦点前的最大声强的考虑；

运动的换能器和多个声源的相关参数；“热指数”的定义等。 此文件在正文第二条规范性的引用文件（2 Normative references）
里,把 Chine HIFU Standard 正式列入其中，使我国国家标准首次成为 IEC 标准（草案）的有效条款。

2008 年 9 月 10 日在美国 Minnesoapolis 举行了 IEC/TC87/WG6 会议，讨论了上述 3 个文件，部署了进一步的修改补充工

作进程。 可以预期，在各国的共同努力下，HITU 的国际标准化工作将会取得较快的进展，在几年内完成它的制定标准使命。

上海交通大学生物医学工程系 寿文德

高强度治疗超声（HITU）测量标准化的进展
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