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摘要 

雙聲道語音分離技術中是利用聲道間的強度差與相位差資料經統計

分群後達到將混合聲音中分離出各別聲源的目的，而本篇論文內容針對雙

麥克風接收的資料做時頻分析與機率統計並加入回授機制。經時頻分析後

截取左右聲道強度平面以及聲道間的強度差、相位差平面，兩平面的資料

以內部相關外部不相關的方式建立結合高斯機率模型，也就是獨立結合做

的預分群演算法，而這些結合高斯機率模型的統計參數，可經由

Expectation-Maximization EM 演算法估計，最後以機率遮蔽模式從混合聲

音分離出不同聲源。回授部分是藉此分離的聲源進一步幫助先前結合高斯

機率模型的參數估計，以達更好的分離效果。最後以電腦模擬驗證吾人提

出之方法相較於其他演算法在 Signal-To-Distortion ratio(SDR)測試標準上皆

有 2dB 以上的改善，且在錄音筆實錄測試上也有 1dB 以上的改善，證明

此方法的實用性。 

    



 

 
 

 

ABSTRACT 
    Binaural source separation aims to isolate individual sound 

source from mixture by clustering interaural phase and level 

differences data. In this thesis, we perform statistical analysis 

of interaural spectrogram and incorporate feedback mechanism. A 

joint Gaussian Mixture Model (GMM) is built for binaural cues and 

the microphone intensities with various degrees of correlations. 

The GMM parameters can be estimated by Expectation-Maximization 

algorithm. Probabilistic masking follows GMM to separate sound 

sources. These estimated sound sources can be fedback to enhance 

EM estimation. Computer simulations show that our algorithm has at 

least 2dB improvement in signal-to-distortion ratio (SDR). In real 

tests, 1dB SDR improvement can be attained. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 

目錄 

第一章 簡介..................................................................................................................... 1 

2.1 1.1 研究背景 ......................................................................................................... 1 

2.2 1.2 雙聲道語音分離演算法比較 ........................................................................... 2 

2.3 1.3 論文貢獻 ......................................................................................................... 5 

第二章 資料模型與演算法建立 ...................................................................................... 7 

2.4 2.1  雙聲道接收模型 ........................................................................................... 7 

2.5 2.2  資料擷取 ....................................................................................................... 7 

2.6 2.3  資料相關性 ................................................................................................... 9 

2.6.1 2.3.1 聲道差平面資料關連性 .................................................................... 9 

2.6.2 2.3.2 左右聲道平面資料關連性 .............................................................. 12 

2.7 2.4 機率模型 ....................................................................................................... 13 

2.7.1 2.4.1 聲道差平面機率模型 ...................................................................... 14 

2.7.2 2.4.2 左右聲道平面機率模型 .................................................................. 15 

2.8 2.5  聲道差與左右聲道結合演算法 .................................................................. 17 

2.8.1 2.5.1 非獨立結合 ..................................................................................... 17 

2.8.2 2.5.2 獨立結合(預分群) ........................................................................... 20 

2.9 2.6  結合高斯模型參數估計 .............................................................................. 22 

2.9.1 2.6.1 E-step ............................................................................................... 22 

2.9.2 2.6.2 M-step .............................................................................................. 22 

2.10 2.7  分離訊號回授 ............................................................................................. 25 

第三章 電腦模擬 ........................................................................................................... 27 

2.11 3.1 模擬環境設定 ................................................................................................ 27 

2.12 3.2 左右聲道及聲道差資料分布情況 ................................................................ 28 



 

 
 

2.12.1 3.2.1 左右聲道差( ILD 部分 ) .................................................................. 28 

2.12.2 3.2.2 左右聲道差( IPD 部分 ) ................................................................. 30 

2.12.3 3.2.3 Phase ambiguous 問題 .................................................................... 31 

2.12.4 3.2.4 左右聲道強度 ................................................................................. 33 

2.13 3.3 以往演算法效能比較 ................................................................................... 34 

2.14 3.4 機率模型測試 ................................................................................................ 34 

2.14.1 3.4.1  聲道差平面分頻獨立性模擬 ........................................................ 35 

2.14.2 3.4.2  左右聲道平面獨立性模擬............................................................ 36 

2.15 3.5 聲道差與左右聲道結合演算法比較 ............................................................ 37 

2.15.1 3.5.1 左右聲道平面機率模型 .................................................................. 38 

2.15.2 3.5.2 聲道差平面機率模型 ...................................................................... 40 

2.16 3.6 加入回授機制後成效與估計性能 ................................................................ 41 

2.16.1 3.6.1  MESSL-SP 加入回授機制效能比較 ............................................... 41 

FB - ILD 參數估計比較 ........................................................................................................ 42 
IPD 參數估計比較 .............................................................................................................. 44 

3.6.2 條件結合加入 Feed Back 機制效能比較 .................................................. 45 

2.17 3.7  三聲源分離情況下討論 .............................................................................. 47 

2.17.1 3.7.1 三聲源下演算法成效比較 .............................................................. 47 

2.17.2 3.7.2 機率模型比較 .................................................................................. 48 

2.17.3 3.7.3 三聲源下加入回授機制 .................................................................. 50 

2.18 3.8 實測效能........................................................................................................ 52 

第四章 結論................................................................................................................... 54 
Chapter 3 參考資料 ........................................................................................................... 55 



 

 
 

 

圖目錄 

圖. 1  雙聲道語音分離概念圖 ................................................................................ 1 
圖. 2   2D-histrogram of (ILD,ITD) , 左圖單一聲源；右圖六組聲源 .................. 1 
圖. 3  前半部雙聲道語音分離架構圖 .................................................................... 2 
圖. 4  後半部雙聲道語音分離概念圖 .................................................................... 2 
圖. 5  二維 GMM 分法流程圖 ................................................................................ 3 
圖. 6  HRTF 分法流程圖 ........................................................................................ 4 
圖. 7  MESSL 演算法流成圖 .................................................................................. 4 
圖. 8  MESSL-SP 演算法流程圖 ............................................................................ 5 
圖. 9  雙聲道接收示意圖 ....................................................................................... 9 
圖. 10  ILD 與 IPD 理論曲線(500Hz) ................................................................... 10 
圖. 11  [−π, π]區間下 ILD 與 IPD 理論曲線(500Hz) ........................................... 10 
圖. 12  ILD 與 IPD 相關係數圖 ............................................................................. 11 
圖. 13  單聲源下 ILD 與 IPD 資料分布比對圖(500Hz) ........................................ 11 
圖. 14  單聲源下 ILD 與 IPD 資料分布比對圖(1500Hz) ...................................... 11 
圖. 15  單聲源下 ILD 與 IPD 資料分布比對圖(5000Hz) ...................................... 11 
圖. 16  L 與 R 理論曲線(ILD=10) ........................................................................ 12 
圖. 17  左右聲道相關係數圖 ................................................................................ 13 
圖. 18  單聲源 L、R 資料分布(500Hz) .............................................................. 13 
圖. 19  單聲源 L、R 資料分布(7500Hz) ............................................................ 13 
圖. 20  實際聲道差平面資料統計圖(500Hz) ....................................................... 15 
圖. 21  實際聲道差平面資料分布圖(500Hz) ....................................................... 15 
圖. 22  實際左右聲道平面資料統計圖(500Hz) ................................................... 16 
圖. 23  實際左右聲道平面資料分布圖(500Hz) ................................................... 16 
圖. 24  ILD	, IPD	, L、R	彼此關係圖 ..................................................................... 17 
圖. 25  ILD 與左聲道(L)相關係數圖 .................................................................... 18 
圖. 26  ILD 與右聲道(R)相關係數圖 ................................................................... 18 
圖. 27  IPD 與左聲道(L)相關係數圖 .................................................................... 19 
圖. 28  IPD 與右聲道(R)相關係數對頻率做圖 .................................................... 19 
圖. 29  非獨立結合演算法流程圖 ........................................................................ 19 
圖. 30  ILD	, IPD	, L	, R彼此關係圖(修正後) .......................................................... 20 
圖. 31  獨立結合(預分群)流程圖 ......................................................................... 21 
圖. 32  引進回授概念的 MESSL-SP 流程圖 ....................................................... 25 
圖. 33 雙聲源混合前 ILD 資料分布 ...................................................................... 28 
圖. 34  雙聲源混合後 ILD 資料灰階圖 ................................................................ 29 
圖. 35  三聲源混合前 ILD 資料分布 ................................................................... 29 



 

 
 

圖. 36  三聲源混合後 ILD 資料灰階圖 ................................................................ 29 
圖. 37  雙聲源混合前 IPD 資料分布 .................................................................... 30 
圖. 38  雙聲源混合後 IPD 資料灰階圖 ................................................................ 30 
圖. 39  三聲源混合前 IPD 資料分布 .................................................................... 31 
圖. 40  三聲源混合後 IPD 資料灰階圖 ................................................................ 31 
圖. 41  正常情況下混合前 α	, ϕ	 平面資料分布 ................................................ 31 
圖. 42  正常情況下混合後 α	, ϕ	 平面資料分布 ................................................ 32 
圖. 43  phase ambiguous下混合前 α	, ϕ	 平面資料分布 .................................... 32 
圖. 44  phase ambiguous下混合後 α	, ϕ	 平面資料分布 .................................... 32 
圖. 45  雙聲源混合前 L	, R	 平面資料分布(500 Hz) ........................................... 33 
圖. 46  雙聲源混合後 L	, R	 平面資料分布(500 Hz)，兩條直線為理想分布曲線

 ................................................................................................................................ 33 
圖. 47  以往演算法左聲道成效圖 ........................................................................ 34 
圖. 48  以往演算法右聲道成效圖 ........................................................................ 34 
圖. 49  聲道差平面獨立性成效比對圖(左聲道)，x 線為 MESSL(全頻獨立)；o 線

為全頻非獨立；+線為 1000Hz 分頻處理； 為 500Hz 分頻處理 ....................... 35 
圖. 50  聲道差平面獨立性成效比對圖(右聲道)， x 線為 MESSL(全頻獨立)；o
線為全頻非獨立；+線為 1000Hz 分頻處理； 為 500Hz 分頻處理.................... 35 
圖. 51  Pα	, ϕ, dep 機率等高線圖( 1500Hz )，綠點為 Data ................................ 36 
圖. 52  Pα	, ϕ, indep 機率等高線圖( 1500Hz ) ，綠點為 Data ........................... 36 
圖. 53  PL	, R, dep 機率等高線圖 ( 1500Hz ) ，綠點為 Data ........................... 37 
圖. 54  PL	, R, indep機率等高線圖 ( 1500Hz ) ，綠點為 Data .......................... 37 
圖. 55  兩平面結合演算法成效圖(左聲道) .......................................................... 38 
圖. 56  兩平面結合演算法成效圖(右聲道) .......................................................... 38 
圖. 57  非獨立結合左右聲道邊際機率等高線圖 ................................................. 39 
圖. 58  獨立結合(預分群)左右聲道邊際機率等高線圖 ....................................... 39 
圖. 59  Pα, ϕ, dep 機率等高線圖 ......................................................................... 40 
圖. 60  Pα, ϕ, Cdep 機率等高線圖 ....................................................................... 41 
圖. 61  回授機制成效圖(左聲道) ......................................................................... 41 
圖. 62  回授機制成效圖(右聲道) ......................................................................... 42 
圖. 63  上圖為 SDR - ∆μα 做圖；下圖為∆μα – 角度做圖 ............................... 43 
圖. 64  μα, 1, error 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-ILD(紅) ................................ 43 
圖. 65  μα, 2, error 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-ILD(紅) ................................ 43 
圖. 66  ∆μα 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-ILD(紅) ........................................... 44 
圖. 67  μϕ, 1, error 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-IPD(紅) ................................ 44 
圖. 68  μϕ, 2, error 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-IPD(紅) ................................ 45 
圖. 69  ∆μϕ 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-IPD(紅) ........................................... 45 
圖. 70  雙聲源獨立結合(預分群)回授演算法成效(左聲道) ................................ 46 



 

 
 

圖. 71  雙聲源獨立結合(預分群)回授演算法成效(右聲道) ................................ 46 
圖. 72  μ1, error 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) ......................... 46 
圖. 73  μ2, error 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) ......................... 47 
圖. 74  ∆μ 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) ................................... 47 
圖. 75  三聲源演算法成效圖(左聲道).................................................................. 48 
圖. 76  三聲源演算法成效圖(右聲道).................................................................. 48 
圖. 77  三聲源 MESSL-SP 聲道差平面機率等高線圖(1500Hz)，綠點為 Data .. 49 
圖. 78  三聲源 MESSL 修正型聲道差平面機率等高線圖(1500Hz)，綠點為 Data
 ................................................................................................................................ 49 
圖. 79  三聲源獨立結合(預分離)聲道差平面機率等高線圖(1500Hz) ................ 49 
圖. 80  MESSL-SP 左右聲道平面機率等高線圖(1500Hz) .................................. 50 
圖. 81  獨立結合(預分群)左右聲道平面機率等高線圖(1500Hz) ........................ 50 
圖. 82  三聲源獨立結合(預分群)回授成效(左聲道) ............................................ 51 
圖. 83  三聲源獨立結合(預分群)回授成效(右聲道) ............................................ 51 
圖. 84  μ1, error 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) ......................... 51 
圖. 85  μ1, error 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) ......................... 51 
圖. 86  μ1, error 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) ......................... 52 
圖. 87  綠音設備：(1)麥克風 (2)綠音筆 (3)組合 ............................................... 52 
圖. 88  實測擺設 ................................................................................................... 53 

 

表目錄 

表. 1  以往演算法差別 ............................................................................ 3 
表. 2  實測左邊音源分離 SDR 成果 ..................................................... 53 
表. 3  實測右邊音源分離 SDR 成果 ..................................................... 53 



 

1 
 

第一章   簡介 

1.1 1.1 研究背景 

語音分離技術可以運用在助聽器、機器人音訊處理、語音辨識…等方面。在語音分

離技術中，起始採用多麥克風接收分離系統[10],[11]，他們是藉由矩陣運算的方式來分

離語音( 但只能分離出與麥克風同數目的聲源 )，由於麥克風數目的限制，近十年來

的研究改以雙聲道語音分離如下圖.1 所示，目的是由雙耳接收的訊號 l、r 分出原聲

音sଵ及sଶ。其截取雙聲道間的資料，也就是 interaural level differences (ILD)、interaural 
time differences ( ITD) 及 interaural phase differences (IPD)，利用它們與各聲源間的關係，

做到語音分離的效果是常見的手法，這種手法在過去的幾年中已有不少人提出，但依

然存在著問題，我們先探討過去幾年的研究。 

 
圖. 1  雙聲道語音分離概念圖 

DUET(degenerate unmixing estimation technique)[1]便是這類研究的起始者，它採用

Spectrogram 的方式截取每個 T-F frame 中的 ILD 及 ITD，並放下聲音獨佔假設 
WDO(Window Disjoint orthogonal)，接著用 2D-histrogram 的統計，發現不同於每個聲

源都有相應的一個頂點(如下圖圖.2 所示)，接著他用 ML rule 概念畫分(ILD,ITD)平面區

塊，做到二分法的分離。DUET 依然有 2 個缺點，第一個是對於 ITD 截取技術的不純熟

(phase ambiguity 未完全解決)，使得它的系統在分離 1500Hz 以上的聲源時成效下降取

多；第二個是二分法過於太硬的不合理處。 

 
圖. 2   2D-histrogram of (ILD,ITD) , 左圖單一聲源；右圖六組聲源 



 

2 
 

對於 DUET 的不完美處，新的研究，改用新的 ILD、ITD、IPD 截取技術和改用機率

分法取代二分法的概念，引進結合高斯模型(GMM)，的想法出現，例如：[2]~[7]篇論

文所研討的，但基於各方法對 GMM 模型的假設方式不同，下段落用架構圖及表格的

方式說明他們之間差別。 

1.2 1.2 雙聲道語音分離演算法比較 

 雙聲道語音分離技術的架構圖可分為前半部與後半部兩部分，前半部(圖.3)是資料

劫取的部分大致整理為下列幾個方塊所組成，首先進入的 s1,s2 聲源經過他們各自的

channel 後混合以雙聲道接收 l(t)、r(t)，接著盡到 Spectrogram 中找出相應的 T – F 
domain ，再以 cue estimate 截取出 ILD、IPD、ITD 等資料，這是一套固定的先處理動

作。 

 
圖. 3  前半部雙聲道語音分離架構圖 

 
至於後半部(圖.4)，就是個各類研究的演算法核心部分，大致可以區分為兩塊 

(1) Mask：利用 decision rule 將聲音資料分開，做到語音分離的最後步驟。 
(2) 演算法：找出最佳的 decision rule ，以及建立 Decision rule 所需要的模型。 

    所有演算法的想法出發點都是由 Mask 所決定，例如原始的[1]DUET 中採用二分法 
ML rule，因此只需由資料做統計，而不需要資料模型的架構，反之[2]~[7]中採用機率

Mask，需要機率模型的架構。 

 
圖. 4  後半部雙聲道語音分離概念圖 
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    我們先以表格 (Table.1)的方式說明他們在想法上的不同處之後一一以架構圖的

方式說明各種演算法。 
表. 1  以往演算法差別 

 

方法 
Mask 

機率模型間 

的關係 

Total likelihood 

(GMM) 
需要參數 decision 

 DUET Binary Mask --- --- 
Peak 

(mean) 
ML rule 

二維 GMM 分法 
Probability 

Mask 
相關 p஑,த 

Mean 

variance 

Zi 

(資料權重) 

HRTF 

分法 

Probability 

Mask 
相關 p஘ 

Mean 

Variance 
Zi 

 MESSL 
Probability 

Mask 
不相關 p஑ ∙ pம 

Mean 

Variance 
Zi 

 MESSL-SP 
Probability 

Mask 

不相關 

(S.I) 
p஑ ∙ pம ∙ p୐ ∙ pୖ 

Mean 

Variance 
Zi 

 MESSL-EV 
Probability 

Mask 

不相關 

(S.D) 
p஑ ∙ pம ∙ p୐ ∙ pୖ 

Mean 

variance 
Zi 

 
    二維 GMM 分法[2]：如圖.5，使用機率 Mask，採用(ILD,ITD)所建立的二維 GMM 模

型為基礎達到分離效果。架構圖如下，預先採用 ILD 來做到預先分離的效果，之後以 
(ILD,ITD) 建立二維的機率模型，找出分離依據達到聲音分離。此演算法也在房間位子

上做訓練提高了成效，但基於對房間的特定性，是個問題。 

 
圖. 5  二維 GMM 分法流程圖 

 
  HRTF 分法 [4]：如圖 .6，使用機率 Mask，模型方面先將 ILD、 ITD 利用了

Head-Relation-Transform-function (HRTF)資料庫之中”方位角”與 ILD 及 ITD 間的關係，將
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ILD、與 ITD 經由查表的方式轉成兩組azimuth୐  及azimuth୘後共同決定出一組

azimuth(降維)，再建立機率一維 GMM 模型。 

 
圖. 6  HRTF 分法流程圖 

 
 MESSL[5]：如圖.7，使用機率 Mask，模型方面建立兩個一維 GMM 並以獨立的假

設結合在一起。如圖先以 ILD 預先分離後，在分別建立了 ILD 及 IPD 一維的機率模型，

並以"獨立"的方式將它結合。 
 

 
圖. 7  MESSL 演算法流成圖 

 MESSL-SP[6]：如圖.8，是基於 MESSL 的方法上，除了 ILD 及 IPD 還加上語音辨識

的概念建立左右聲道強度模型，並共同達到分離(一樣採獨立方式)。 (所給定的 source 
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prior 採用 Speaker-independent 的方式訓練) 
 

 
圖. 8  MESSL-SP 演算法流程圖 

 
 MESSL-EV [7] 則是 MESSL-SP 的改良版，他引進了語音辨識中 Eigen voice 的概念

在左右聲道模型上做加強。( 所給定的 source prior 採用 Speaker-dependent 的方式訓

練 ) 
    以上的方法會在 3.3 節中先模擬並予以比較，比較結果最出色的是二維 GMM 分

法，而值得一提的是引進”左右聲道資料”的 MESSL-SP 確實有比 MESSL 好，這代表加入”
左右聲道資料”是有益的。 

1.3 1.3 論文貢獻 

    本篇論文主要目的為雙聲道語音分離技術，而在過程中主要的貢獻可分為 5 點，

如下： 
(1) 非獨立結合 ILD、IPD 機率模型： 

    我們深入研究 ILD 與 IPD 的相關性與機率模型間的獨立性問題，從實際的資料

分佈及資料間相關性我們發現，ILD與 IPD間機率模型關係並非獨立假設這麼容易，

而是有相當大相關的非獨立關係，但若有 phase ambiguous 發生時，可以區別為高

相關頻段(低頻)以及低相關頻段(高頻段)，但經由模擬測試，發現全頻段上採用一

律非獨立的方式結合 ILD 及 IPD 兩模型最好。 
(2) 以二維 GMM 處理左右聲道平面： 

    除了原本 ILD、IPD 資料外，我們引進近年提出的 ”左右聲道 L、R ” 資料一並

用於語音分離。近年的研究是採用語音辨識的方式來幫助語音分離，而我們的做

法是採用強度方面，且用左右聲道強度平面建立二維機率模型，這麼做的原因是

語音辨識系統中單聲源就採用 GMM 來做辨識，當有複數聲源時就難以看到區別
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性。 
(3) 獨立結合(預分群)方式結合聲道差與左右聲道兩平面： 

    假設兩平面獨立，避免左右聲道難分性的問題牽連聲道差平面，當然這不是

完全否定兩平面間的關聯性，其中以聲道差平面資訊幫助左右聲道平面的機率正

確估計，連結兩平面，此方法稱 “獨立結合(預分群)，在成效模擬實，它確實解決

難分性問題，且比 MESSL 演算法(近年地位較大的演算法)好上 2~3dB。 
(4) 加入分離訊號回授機制： 

    對原本 EM 演算法做改善，將每次輪迴分離好的資料回授取代原本混合資料以

求更精準的參數估計。 
(5) 實測： 

    最後我們用錄音筆做實際的測試，測試結果證實我們所提出的演算法比上述

別人的演算法都來的好。 

 
 
    論文章節簡述如下：在第二章中，大致可分為兩部分，第一部分為雙聲道語音分

離前半部的細部說明，第二部分為我們所提出的演算法(詳細介紹可於第二章開頭中看

到)。在第三章是電腦模擬的部分，其中包括了以往演算法的成效比較、我提出演算法

的成效比較、實測部分。最後第四章為本論文的結論。 
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第二章   資料模型與演算法建立 

    本段落為雙聲道語音分離所需全部的流程，其中包括雙聲道接收模型(2.1 節)、資

料擷取與資料類型間關係討論(2.2~2.3 節)、機率模型建立(2.4 節)、我所提出的演算法

(2.4~2.7 節)。 
 

1.4 2.1  雙聲道接收模型 

    如圖.2 所示，signal model 部分我們模擬各聲源經由各自的 delay 及 HRTF 響應後

由雙麥克風接收的情形，如下(1)式。 
 
l	(	t	) = ∑ s୧൫t − τ୧୪൯ ∗ h୧୪(t)୧                                …(1.1) 
r	(	t	) = ∑ s୧(t − τ୧୰) ∗ h୧୰(t)୧                               …(1.2) 
 
 而接收到的左右聲道經 spectrogram 並在 Window Disjoint Orthogonal ( WDO 聲音

獨佔 )假設下，可寫成下兩式 
 

L(	t	, f	) =෍S୧(	f	, t	)H୧୪(	f	, t	)eି୨(ωτ౟
ౢା∠ୌ౟

ౢ(	୤	))

୧

	 

																		
୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ S୧(	f	, t	)H୧୪(	f	)eି୨(ωτ౟

ౢା∠ୌ౟
ౢ(	୤	)) 

         …(2.1) 

R(	t	, f	) =෍S୧(	f	, t	)H୧୰(	f	, t	)eି୨(ωτ౟
౨ା∠ୌ౟

౨(	୤	))

୧

	 

																
୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ S୧(	f	, t	)H୧୰(	f	)eି୨(ωτ౟

౨ା∠ୌ౟
౨(	୤	)) 

         ...(2.2) 
 

1.5 2.2  資料擷取 

  
 我們先建立 interaural spectrogram，其中(3.1)式為在實際場景下的觀察(沒有 WDO
假設)，而(3.2)式為 signal model 所建立的模型推導結果。 
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經由(3.1)式和(3.2)式的對照，可以從中找出我們用於雙聲道語音分離所需要的資

料，其中可分為兩種資料群組，分別為聲道差群組包含：強度差、相位差、時間差；

以及左右聲道群組包含：左聲道強度、右聲道強度，如下方塊。 
 

 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

聲道差群組： 
強度差 ILD： 

α(	f	, t	) = 20logଵ଴(|X୍ୗ(	f	, t	)|)
୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ 20 logଵ଴ ฬ

ୌ౟
ౢ(	୤	)

ୌ౟
౨(	୤	)

ฬ                  …(4.1) 

相位差 IPD： 

ϕ(	f	, t	) = arg(	X୍ୗ(	f	, t	)	)
୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ 	arg		(	ω(τ୧୪ + τ୧୰ + arg ൬ୌ౟

ౢ(	୤	)
ୌ౟
౨(	୤	)

൰))        …(4.2) 

時間差 ITD： 

τ(	f	, t	) = ம(	୤	,୲	)
ଶ஠୤

୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ	൬	τ୧୪ − τ୧୰ + arg ൬ୌ౟

ౢ(	୤	)
ୌ౟
౨(	୤	)

൰൰                        ...(4.3) 

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
左右聲道群組： 
左聲道強度：  

L෠ = 20 logଵ଴(L)
୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ 20logଵ଴(S୧(	f	, t	)H୧୪(	f	))                        …(5.1) 

右聲道強度：  

R෡ = 20 logଵ଴(R)
୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ 20logଵ଴(S୧(	f	, t	)H୧୰(	f	))                       …(5.2) 

Interaural  Spectrogram： 

X୍ୗ(	f	, t	) =
୐(	୤	,୲	)
ୖ(	୤	,୲	)

= 10஑(	୤	,୲	) ଶ଴⁄ ∙ eି୨ம(	୤	,୲	)   

……………………(3.1) 

 
୛ୈ୓
ሱ⎯⎯ሮ ୌ౟

ౢ(	୤	)
ୌ౟
౨(	୤	)

e
ି୨ω(τ౟

ౢାτ౟
౨ାୟ୰୥ቆ

ౄ౟
ౢ(	౜	)

ౄ౟
౨(	౜	)

ቇ)
 

            ……………...……(3.2)      

Let ൬	τ୧୪ − τ୧୰ + arg ൬ୌ౟
ౢ(	୤	)

ୌ౟
౨(	୤	)

൰൰ = τ 
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1.6 2.3  資料相關性 

    由於雙聲道語音分離領域中佔有大分量的 MESSL 演算法中，它以獨立的簡化假

設來結合 ILD 與 IPD 的機率模型，而我們相信 ILD 與 IPD 之間應該有不斐的關連性在；

而在左右聲道平面L෠	與	R෡之間也應存在著關連性。因此，我們這章節的目的在於找出

聲道差平面和左右聲道平面它們各自內資料形正確關連性。 
 

1.6.1 2.3.1 聲道差平面資料關連性 

    理論上由點聲源衰減公式及相位差公式，ILD 和 IPD 都與雙麥克風距離d୪、d୰有
關，而且當d୪比d୰越大時 ILD 及 IPD 都越大，換一個想法，當 ILD 變大這代表d୪比d୰的
差越大，而當d୪比d୰的差越大時 IPD 也越大；ILD 會隨著 IPD 變大而變大。 

 
 

   
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
圖. 9  雙聲道接收示意圖 

    接著我們進一步推導出 ILD α 與 IPD ϕ 間的關係方程式，並畫出他們關係的曲

線圖.10，可以看到 ILD 與 IPD 間的成長關係是類似e୶的成長曲線，而取[−π, π]區間後

點聲源衰減公式： 
κ ∙ 20	logଵ଴(距離)               …(6.1) 
衰減差(α)： 

κ ∙ 20	logଵ଴(
ୢౢ
ୢ౨
)                  …(6.2) 

相位差理論公式： 

ϕ ≈ ୢౢିୢ౨
ୡ

∙ 2πf                  …(6.3) 

 
κ：介質衰減係數 
d୪：聲源與左麥克風距離     c：聲速 
d୰：聲源與右麥克風距離     f：頻率 
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為圖.11。 

ϕ =
2πf
c ∙ d୰(10

ಉ
ಒ∙మబ − 1) 

…(7) 
 

 
圖. 10  ILD 與 IPD 理論曲線(500Hz) 

 
圖. 11  [−π, π]區間下 ILD 與 IPD 理論曲線(500Hz) 

 
    而從實際單聲源所截取出的 ILD 及 IPD 資料做相關係數的觀察看到(圖.12)，ILD 及

IPD 間的相關係數在 200~1000 頻段上成線強烈的正相關性，可以和圖.13 做比對，隨

著 ILD 增長 IPD 亦增長；1000~3000 頻段為負相關，這是由於 phase ambiguous 發生所

導致(發生一次)，可於圖.14 中看到在 ILD 大於 10dB 的地方發生相位反轉；3000~7500
頻段為較低相關的頻段這是因為高頻段  e୶  成長曲線成長速度過大導致 phase 
ambiguous 的現象多次發生，使得相關係數變低，可於圖.15 中看到。 

相關係數：							r஑,ம =
E{(α − αഥ)୘(ϕ− ϕഥ)}

σ஑σம
 

…(8) 
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圖. 12  ILD 與 IPD 相關係數圖 

 
圖. 13  單聲源下 ILD 與 IPD 資料分布比對圖(500Hz) 

 
圖. 14  單聲源下 ILD 與 IPD 資料分布比對圖(1500Hz) 

 
圖. 15  單聲源下 ILD 與 IPD 資料分布比對圖(5000Hz) 
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    經過理論及實際驗證後，我們確定 ILD 與 IPD 在低頻段(1000Hz 以下)是有相當關

聯性的非獨立關係，而高頻段本應有的相關性由於 phase ambiguous 的問題而無法突

顯出來，整體下來並不像 MESSL 中獨立簡化假設這麼容易，這代表如果我們改掉獨立

的假設，將會對整體效能會有不錯的改善。而在我們圖.12 上顯示低頻段有著高相關

性，高頻段則為低相關性，這裡可以得知分頻處理應獨立性的問題是最好的方式，但

由於獨立性的分頻點要取多少將會是個問題，從理論推斷，分頻點應座落於(7)式中 ϕ 
第一次超越[−π, π]區間的頻率點，而從(7)式中也看到，影響的參數除了頻率 f 外，還

有聲速 c、聲源距離d୰、介質衰減系數κ 等影響，所以難以找出正確的分頻點。雖說

如此，我們嘗試性的對獨立性分頻的測試(於 3.4.1 節中)，測試的結果為全頻非獨立的

方式與分頻獨立的方式成效差不多，但兩種方式都比全頻獨立來的好上許多，因此最

後我們還是採用全頻非獨立的方式做，避免找尋分頻點的問題。 
 

1.6.2 2.3.2 左右聲道平面資料關連性 

    以理論聲音衰減公式看的話，左右聲道各自接收音量為音源強度減去各自的通道

衰減，而理論上各自通道衰減理論上是固定的，所以可以說左右聲道音量都是由同一

音源音量所決定，且從圖.16 中看到理論上他們資料的分佈是斜值線，因此彼此間的

關聯性應該是很大。 

	
	
	
	

	
	

	

 
圖. 16  L 與 R 理論曲線(ILD=10) 

 
 
    而實際雙聲源接收下左右聲道資料的相關係數圖(圖.17)顯示：在 0~2000Hz 都為

0.8 以上的正相關，比對圖.18 也可以看到隨著L෠上升	R෡也上升；至於高頻段相關係數

左聲道接收音量 =聲源音量−左聲道距離衰減 
右聲道接收音量 =聲源音量−右聲道距離衰減 

左聲道音量 =右生道音量 − (左聲道衰減−右聲道衰減) 

理論左右聲道強度公式： 
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的下降是由於高頻段的聲音資料會有空白地方(能量低於-100dB)，於圖.19 中可以看到。

但總歸來說 L෠、R෡ 間的關聯性相當大，而不是 MESSL-SP 中所說獨立的。 

 
圖. 17  左右聲道相關係數圖 

 

 
圖. 18  單聲源 L෠、R෡ 資料分布(500Hz) 

 

 
圖. 19  單聲源 L෠、R෡ 資料分布(7500Hz) 

 
 在此我們也得知左右聲道平面的L෠、R෡之間也是有相當大關連性的非獨立關係。 

1.7 2.4 機率模型 

    在討論完資料間彼此的關連性後，我們得知在聲道差及左右聲道內部都應該非獨
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立(且相關性不小)，因此我們建立在這個基礎上開始為這兩個平面建立機率模型。 

 

1.7.1 2.4.1 聲道差平面機率模型 

    以 ILD 為例：由各方位角所來的聲音在雙麥克風的接收下，因為角度的不同到達

不同距離兩個麥克風的衰減也不同，但如果從麥克風角度來看來自同一聲源的衰減差

為定值，而形成機率的源由是因環境和互相干擾所造成。對於每個聲源我們以高斯模

型模擬(在很多文獻中都有提到且正確性也已被證實，此處不多說明)。  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
    而各聲源間採用 Gaussian Mixture Model ( GMM )模擬，如下方塊。 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
    在實際上我們觀察一組由不同方位角接收到的雙聲源中 ILD 及 IPD 的資料統計圖

(圖.20)及分布圖(圖.21)，圖上可以看到有(0,0)和(-5,-20)為中心的兩個類高斯分布組成，

在實際面可以看到結合高斯模型適用於此。 
 

(α,ϕ)୧,୤	~	N൫	μ஑ம,୧(	f	), Σ஑ம,୧(	f	)	൯ 

高斯機率模式： 
 

														= 	 ଵ

ଶ஠หஊಉದ,౟ห
భ మൗ
eି

భ
మ(	ൣ(஑,ம)ିஜಉದ,౟൧

౐	ஊಉದ,౟
షభ 	ൣ(஑,ம)ିஜಉದ,౟൧)  

														≜ P஑,ம,୧                                   ...(9) 
 
μ஑ம,୧：平均值 
Σ஑ம,୧：共變數矩正 

GMM： 
P஑,ம(α(	f	, t	), ϕ(	f	, t	)|Θ) 						= ∑ ψ୧ ∙ P஑,ம,୧୧      …(10) 
 
ψ୧：GMM 權重(由 EM 決定) 
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圖. 20  實際聲道差平面資料統計圖(500Hz) 

 
圖. 21  實際聲道差平面資料分布圖(500Hz) 

 

1.7.2 2.4.2 左右聲道平面機率模型 

    由於此平面的資料是新的技術，所以我們對於模型的建立是由對在實際資料

而來。左右聲道強度資料統計圖(圖.22)中看到的是成一直線很窄的山脈，看不出可

分性；實際上雙聲源所擷取左右聲道強度資料分布圖(圖. 23)，圖中顯示左右聲道

平面的資料分布是由兩條 ILD 不同的直線像左右散開的分布情況(詳細說明於 3.2.4)。
[註]左右聲道平面並非像聲道差平面有著較久的研究歷史，但基於嘗試我們還是採

用二維結合高斯模型模擬之。 
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圖. 22  實際左右聲道平面資料統計圖(500Hz) 

 
圖. 23  實際左右聲道平面資料分布圖(500Hz) 

 
每個聲源的左右聲道以二維高斯分布模擬，標示如下： 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(L෠, R෡)୧,୤	~	N൫μ୐෡෡ୖ,୧(	f	), Σ୐෡෡ୖ,୧(	f	)	൯ 

高斯機率分布： 
 

														≜ P୐෡,෡ୖ,୧												                            …(11) 
 
μ୐෡෡ୖ,୧：平均值 
Σ୐෡෡ୖ,୧：共變數矩正 
--------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
GMM： 
P୐෡, ෡ୖ൫L෠(	f	, t	), R෡(	f	, t	)หΘ൯ = ∑ ψ୧ ∙ P୐෡, ෡ୖ,୧୧              …(12) 
 
ψ୧：GMM 權重 
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1.8 2.5  聲道差與左右聲道結合演算法 

 
    經過前兩節所討論的，我們知道 MESSL 中聲道差平面並非獨立假設那麼簡單，以

及 MESSL-SP 中左右聲道平面的獨立性假設錯誤問題，因此我們先修正這兩平面的獨立

性假設，接著需要找出適合的方式來結合兩個平面，而不是用簡單的獨立假設結合他

們彼此。 
    在此之前我們先觀察這兩平面上的資料分布情況，在 3.2 章節中，我們可以很清

楚的看到雙聲道語音分離的兩個困難，第一個是在聲道差平面 IPD 的 phase ambiguous
問題；第二個是左右聲道平面的難分性問題。 
    在得知難處後我嘗試兩種 Case，Case.1 採用聲道差與左右聲道非獨立的方式結合

做分離，但此做法依然有問題在，而模擬的成效相當的差(於 3.3.3 節)。 
    Case.2 為假設聲道差與左右聲道兩個平面獨立，並在左右聲道的估計方式中加入

硬式的預先分群機制解決難分性問題，最後在建立演算法價購後於 3.3.3 節中模擬，

整體的成效比原 MESSL-SP 好上 2~3dB 不等。 
 

1.8.1 2.5.1 非獨立結合 

    我們機於”嘗試”出發介紹第一種 case 的演算法，並於 3.5 節中模擬，當然模擬的

成效結果是很糟糕的，可以於 3.5 節中看到。  

1. 想法： 

    從 ILD 與左右聲道強度 L෠、R෡ 的關係式中，我們可以清楚知道他們間的關聯性不

低，是可以不需要用獨立假設強制簡化的；而 ILD 與 IPD 又有一定量的相關，因此我

假設 IPD 與 L෠、R෡ 之間會有些關連在。最後我以 [	ILD	, IPD	, L෠、R෡	] 這四種類型的資

料彼此非獨立假設建立第一種 case 的演算法(關係如圖.24)。 

 
圖. 24  ILD	, IPD	, L෠、R෡	彼此關係圖 

2. 實際資料驗證相關性 
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在實際的資料上我們看 L෠、R෡ 與 ILD、IPD 間的相關係數。 
 

(1) ILD 與 L෠、R෡ 相關係數部分： 
    看到 ILD 與 L෠  的相關係數圖(圖.25)可以看到，跟理論上雷同 ILD 與 L෠  成正向關；

ILD 與 R෡ 的相關係數圖(圖.26)可以看到，跟理論上雷同 ILD 與 −R෡ 成正向關，這些敘

述在 4kHz 以上的高頻段較明顯。 
 

 
圖. 25  ILD 與左聲道(L෠)相關係數圖 

 
圖. 26  ILD 與右聲道(R෡)相關係數圖 

 
(2) IPD 與 L෠  及 R෡ 相關係數部分： 

    在 IPD 與 L෠  相關係數圖(圖.27)中，我們看到 IPD 和 L෠  之間的相關性在 0~7500Hz
都是小於 0.2 的，雖然在 7500~8000 頻段有升高，但依然小於 0.5，且高頻的資料空白

處較多較不可信；至於 IPD 與 R෡ 的方面也差不多，此處就不多說明。總之 IPD 與 L෠  及 
R෡ 的關係是獨立的，若我繼續以非獨立假設套用於此，可能會有問題出現，但基於嘗

試的階段我們硬做。(當然結果是不好的)  

 



 

19 
 

 

圖. 27  IPD 與左聲道(L෠)相關係數圖 

 
圖. 28  IPD 與右聲道(R෡)相關係數對頻率做圖 

 

3. 非獨立結合演算法架構 

    從圖.29 中可以看到，我用全部類型的資料在四維的 EM 中解 MLE 問題。  

 
 

圖. 29  非獨立結合演算法流程圖 
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    演算法中會運用到的式子會標於下方。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

1.8.2 2.5.2 獨立結合(預分群) 

 
    在經歷case.1(非獨立結合聲道差與左右聲道)後，我們找到新的問題並做出修正，

如下： 
(1) 左右聲道平面不同聲源資料太相近所導致的難分性未解決 
(2) IPD 資料與左右聲道平面間的關係應為獨立 

 
    修正的方式為拆開兩平面假設彼此獨立( 解決(2) )，並利用 ILD 與 L෠、R෡ 的關係式

加入硬式的資料預分群器，用於幫助左右聲道平面的機率估計( 解決(1) )，也連結兩平

面。(修正後關係如圖.30) 

 
圖. 30  ILD	, IPD	, L	, R彼此關係圖(修正後) 

 

P஑,ம,୐,ୖ,ୢୣ୮,୧ = 	ψ୧ ∙ P஑,ம,୐෡	,෡ୖ൫α, ϕ, L෠	, R෡หi, Θ) 

Sୣ,୧,୐ = L(	f	, t	) ∙ z୧(	f	, t	) 

Sୣ,୧,ୖ = R(	f	, t	) ∙ z୧(	f	, t	) 

非獨立結合演算法： 
(1) EM 解 MLE 所需 likelihood 的式子： 

………(13.1) 
(2)Mask： 
左聲道分離： 

……(14.1) 
右聲道分離： 

……(14.2) 
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獨立結合(預分群)演算法架構： 

    圖 .31 圖中與前面不同的地方為 L、R 資料會先經過”預先分群”產出兩群

(L෨, R෩)ଵ及(L෨, R෩)ଶ在進入 EM 做機率模型的估計，而這個預分群器的指標值是不斷的再做

更新的。 

 

 
圖. 31  獨立結合(預分群)流程圖 

 
演算法中會運用到的核心式子，標於下方塊 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

			P஑,ம,୐,ୖ,େୢୣ୮,୧ = ψ୧ ∙ P஑,ம(α,ϕ|i, Θ) ∙ P୐෡,෡ୖ|ஜಉ,౟൫L෠, R෡หi, Θ൯ 

(L෠, R෡)୧ = ൛	൫L෠, R෡൯	ห	หL෠ − R෡ − μ஑,୧ห < หL෠ − R෡ − μ஑,୨ห, for	j ≠ i} 

獨立結合(預分群)演算法： 
 
(1)EM 解 MLE 所需 likelihood 的式子：  

………(15.1) 
(2)預分群機制： 

………(15.2) 
(3)Mask： 
        同(14.1)、(14.2)式 
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1.9 2.6  結合高斯模型參數估計 

 在我們利用聲倒差語左右聲道等資料加上 WDO 假設的情況下要做分離的時候，

這個就是一個典型的資料分類問題，且在我們機率模型中，變成 maximum likelihood 
estimates (MLE)的問題，在此我們引進 EM algorithm 來群找這組 Θ。 

 
 
 
 
 
 
 
 
1.9.1 2.6.1 E-step 
 在 E-step 中，我們利用給定的 Θ୧୬୲୧ୟ୪  算出各 T-F frame 的 Total likelihood 以及權

重係數	z୧；z୧的意義是它在某個 T-F frame 上它歸屬 source i 的機率(權重)。 
 
Total likelihood      P୲୭୲ୟ୪,୧൫α, ϕ, L෠	, R෡หΘ) 

權重係數  z୧(	f	, t	) = 	
୔౪౥౪౗ౢ,౟൫α,ம,୐෡	,෡ୖหΘ)

∑ 		୔౪౥౪౗ౢ,౟൫α,ம,୐෡	,෡ୖหΘ))౟
            …(17) 

 
1.9.2 2.6.2 M-step 
 
 在M-step中我們用以目前給定的Θ୭୪ୢ以及E-step算Maximum log-likelihood 式子，

以更新參數群Θ୬ୣ୵，再回到 E-step，成一個迴圈。 
  	
࣫(Θ୬ୣ୵|Θ୭୪ୢ) = ∑ z୧(	f	, t	) ∙ log	(	୤	,୲ P୲୭୲ୟ୪,୧൫α, ϕ, i, L෠	, R෡	หΘ୭୪ୢ)	)	 	 	 	 …(18)	
	
    參數更新公式如下方塊：於每個 source i 在每個頻段 f 中算出 (19.1)式 GMM 權

重	ψ୧ 為所有資料權重 z୧ 所佔的比例；(19.2)式 μ஑ம,୧  為所有資料經資料權重後取平

均；(19.3)式  	Σαம,୧
ଶ  為資料經資料權重後取變異數。 

 
 
 
 
 
 

MLE： 
Θ୒ୣ୵ = argmaxΘొ౛౭(P୲୭୲ୟ୪,୧|Θ୭୪ୢ)              …(16) 

 
參數群	Θ = {ψ୧	, μ஑ம,୧	, Σ஑ம,୧	, μ୐ୖ,୧	, Σ୐ୖ,୧	} 
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    這邊列出原本 MESSL 中對兩聲道差平面的公式予以比較，可以看到原 MESSL 是因

獨立簡化的假設下而將原本只有兩項的平均值和共變數矩陣拆開成 4 個 ( ILD 與 IPD
各自的平均值與共變數 )。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ψ୧(	f	) = 	
1
T ∙෍z୧(	f	, t)

୘

୲ୀଵ

 

μ஑ம,୧(	f	) = 	
∑ z୧(	f	, t) ∙ (α(	f	, t	), ϕ(	f	, t	))୲

∑ z୧(	f	, t)୲
 

Σαம,୧
ଶ (	f	) = 	

∑ z୧(	f	, t) ∙ [(α(	f	, t	), ϕ(	f	, t	)) − μ஑ம,୧(	f	)	]ଶ୲ 	
∑ z୧(	f	, t)୲

 

聲道差平面更新公式 
 
GMM 權重： 

         …(19.1) 
Mean update： 

…(19.2) 
Covariance update： 

…(19.3) 
 

ψ୧(	f	) = 	
1
T ∙෍z୧(	f	, t)

୲

 

μα,୧(	f	) = 	
∑ z୧(	f	, t) ∙ α(	f	, t	)୲

∑ z୧(	f	, t)୲
 

σα,୧
ଶ (	f	) = 	

∑ z୧(	f	, t) ∙ (	α(	f	, t	) − μα,୧(	f	)	)
ଶ

୲ 	
∑ z୧(	f	, t)୲

 

μம,୧(	f	) = 	
∑ z୧(	f	, t) ∙ ϕ(	f	, t	)୲ 	

∑ z୧(	f	, t)୲
 

	σம,୧ଶ (	f	) =
∑ z୧(	f	, t) ∙ (	ϕ(	f	, t	) −	 	μம,୧(	f	))

ଶ
୲ 	

∑ z୧(	f	, t)୲
 

MESSL 參數群更新公式 ( 引用自[5] )： 
 
GMM 權重：     

…(20.1) 
ILD Mean：   

…(20.2) 
ILD Variance：   

…(20.3) 
IPD Mean：      

   …(20.4) 
IPD Variance：   

…(20.5) 
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    對於左右聲道平面的更新方式與聲道差平面雷同，所以不再多說明。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    此處一樣附上 MESSL-SP 對左右聲道平面的模型以及參數更新公式與以比較。(21)
式與(25)相比，可以看到在我們方法中是直接對 L෠、R෡ 做估計，而 MESSL-SP 是對通道 
H୧୪、H୧୰  做估計，不一樣的原因在於我們對左右聲道平面的模型假設不同，看到

MESSL-SP 對左右聲道的基本模型是以聲源音量 S෠୧ (變數)以及通道 H෡୧୪(定數) 組成 L෠  
(變數)，於(22)式中看到，它採用由數據庫所給定的聲源機率(23)式簡化對 L෠  機率模型

的估計難度，變為只需估計通道 H෡୧୪ 即可，而 H෡ ୧୪ 的更新公式於下方塊中 (25)式。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

μ୐෡෡ୖ,୧(	f	) = 	
∑ z୧(	f	, t) ∙ (L෠(	f	, t	), R෡(	f	, t	))୲

∑ z୧(	f	, t)୲
 

Σ୐෡෡ୖ,୧
ଶ (	f	) = 	

∑ z୧(	f	, t) ∙ [(L෠(	f	, t	), R෡(	f	, t	)) − μ஑ம,୧(	f	)	]ଶ୲ 	
∑ z୧(	f	, t)୲

 

左右聲道平面更新公式 
Mean update： 

…(21.1) 
Covariance update： 

…(21.2) 
 

L෠(	t	, f	) ≈ 	 S෠୧(	t	, f	) + H෡ ୧୪(	f	)			, if	source	i	dominate	 

R෡(	t	, f	) ≈ 	 S෠୧(	t	, f	) + H෡୧୰(	f	)			, if	source	i	dominate 

H୧୪ =
∑ z୧(	f	, t) ∙ [	L෡(	f	, t	) − μୱ୮,୧(	f	)	]୲

∑ z୧(	f	, t)୲
 

H୧୰ =
∑ z୧(	f	, t) ∙ [	R෡ (	f	, t	) − μୱ୮,୧(	f	)	]୲

∑ z୧(	f	, t)୲
 

MESSL-SP 左右聲道更新公式( 引自[6] ) 
左右聲道模型： 

…(22.1) 

…(22.2) 
給定聲源機率(從數據庫)： 

Pቀ	S෠୧(: , t)ቁ = N൬	μୱ୮,୧(f),σୱ୮,୧
ଶ (f)൰ 

…(23) 
機率模型： 

L෠ ୧,୤	~	N(	μୱ୮,୧(f) 	+ H෡୧୪(f)	,σୱ୮,୧ଶ (f))    ………………..(24.1) 

R෡ ୧,୤	~N(	μୱ୮,୧(f) 	+ H෡୧୰(f)	,σୱ୮,୧ଶ (f))    ………………(24.2) 
參數更新公式： 

…(25.1) 

…(25.2) 
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1.10 2.7  分離訊號回授 

 
 在現今的演算法中，截取出 ILD、ITD、IPD 等資料後，套用 GMM 模型並以 EM 演

算法來解 ML 的問題是一貫的作風，但在使用 EM 的過程中都是不斷的訓練之後得出

一組最佳參數群 Θ 後，算出權重係數 z୧，在分離出個別的聲源；由於回圈的連貫性，

如果我們找出更正確的參數群 Θ 那麼我們有更正確的權重系數 z 用以分離訊號，因

此，我打破 EM 演算法中訓練資料不變的概念，將每次回圈後預先分離出 Sୣ,୧ (也就是

L୧、R୧)並取代 EM 演算法中所需要 L、R  ，尋求更正確的參數群 Θ (架構圖在圖.7)，
Feed Back 的概念可以分成三小塊做，分別為 FB -ILD (Feed Back ILD)、FB-IPD(Feed Back 
IPD)、FB-SP(Feed Back Source prior 即 L、R)三種，在下頁列出演算法架構後於 4.5 節中

模擬，模擬結果為 FB-ILD 使整體成效上升 1dB 不等；FB-IPD 則些許上升 0.2dB；FB-LR
部分反而是讓整體成效下降。 
 
Feed Back 演算架構： 
    圖.32 圖中可以看到，由 Mask 輸出端拉了一條回授到 M-step 中取代原本的混合

資料試圖幫助估計正確的參數群。而回授的方式是以開關的方式可選擇的。 

 
圖. 32  引進回授概念的 MESSL-SP 流程圖 

 
    擷取公式在聲道差平面將(4.1)、(4.2)式以(26.1)及(26.2)式取代；左右聲道平面將

(5.1)、(5.2)以(27.1)及(27.2)式取代，資料取代公式如下標於下方塊中。 
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α୧(	f	, t	) = 	20 ∙ logଵ଴ ൬
L୧
R୧
൰ 

ϕ୧(	f	, t	) = 	 angle ൬
L୧
R୧
൰ 

L୧ = Sୣ,୧,୐ 

R୧ = Sୣ,୧,ୖ 

各別聲源回授取代公式： 
(1) 聲道差 Feed Back： 

… (26.1) 

…(26.2) 
 
(2)左右聲道 Feed Back： 

…(27.1) 

…(27.2) 
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第三章   電腦模擬 

 
    前幾節中了解目前雙聲道語音分離演算法以及我們所改善的演算法後，我們接著

對這些演算法做 Performance 的測試，我們先制定測試標準，以及測試環境，於 3.1
節；接著在 3.2 節中觀察資料的分布情況並看出語音分離的難處。3.3~3.6 節中式開始

一連串的演算法測試，3.7節則是將聲源數增加至三個，最後 3.8節中是我所做的實測。 
 

1.11 3.1 模擬環境設定 

測試標準 

 在測試的標準方面，我們採用文獻[12]所提到的 SDR ( Signal Distortion Ratio ) 
 

sୣ = s୲ୟ୰୥ୣ୲ + error           
…(28.1) 

s୲ୟ୰୥ୣ୲ =
〈	ୱ౛	,ୱ	〉∙ୱ
‖ୱ‖మ

      

…(28.2) 
 我們先把 sୣ 拆解成s୲ୟ୰୥ୣ୲ 及 error 兩項，於(28.1)式，其中 s୲ୟ୰୥ୣ୲  為估計聲音 
sୣ  投影到正確聲音 s 上的向量( signal part )，於(28.2)式； error 則為其餘部分

( Distortion part )，接著取能量比值 SDR，定義如下(28.3)式。 
 

SDR = 10 ∙ logଵ଴(	
ฮୱ౪౗౨ౝ౛౪ฮ

మ

‖ୣ୰୰୭୰‖మ
)             

…(28.3) 
 

模擬環境.1  簡單測試 

雙聲源：固定一組男女的聲音擺放在角度=[ 0 , 30 ]，其中 0 度角為 
        主要目標。 
 
三聲源：固定一組三位男性聲音在[ -30 , 0 ,30 ]的擺放，其中 0 度角為 
        主要目標。 

模擬環境.2  角度與 database 測試 
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雙聲源： 
 將主要訊號 放置在 0 度 角的地方 ( 正 前方 ) ， 干擾訊 號分別放 置在

[	10	20	30	40	50	60	70	80]等角度，分別分離出的主訊號 SDR。模擬大小為從 50 個聲

源大小的 TIMIT database 中(平均為 2~3 秒的聲源)，隨機選擇 2 聲源為一組做測試，且

在每個角度擺放下各做 10 次後平均。 
 
 
三聲源： 
 將主要訊號放置在 0 度角的地方 (正前方 )，兩個干擾訊號分別放置在 
±[	10	20	30	40	50	60	70	80] 等角度，分別分離出的主訊號 SDR。 

 
 

1.12 3.2 左右聲道及聲道差資料分布情況 

    在這章節中，我們明確的展示出雙聲源及三聲源混合前後聲道差及左右聲道的資

料分布，而雙聲道語音分離的難點在這部分可以看到。 
    在 3.2.1 節 ILD 的部分，可以看得出可分性的跡象；在 3.2.2 節 IPD 部分雖然有可

分性的跡象，但會遇到 phase ambiguous，而這個現象我們放在 3.2.3 章節中做觀察，

最後在 3.2.4 節中我們觀測左右聲道的資料分布，看到了他的不可分性的問題。 

1.12.1 3.2.1 左右聲道差( ILD 部分 ) 

    從圖.33 可看到雙聲源下混合前他們資料的區別性是很大的；而在圖.34 混合後灰

階圖，可以看到兩條曲線的中間有資料參雜在一起的情況出現。 

 
圖. 33 雙聲源混合前 ILD 資料分布 
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圖. 34  雙聲源混合後 ILD 資料灰階圖 

 
    從圖.35 可看到三聲源下混合前他們資料的區別性相較於雙聲源小了些，不過還

是可以看出區別性；而在圖.36 混合後，可以看到曲線間參雜在一起的情況較為嚴重，

例如在 3kHz 的地方；且由於聲元數的增多，彼此的干擾性也變大，例如在 3.5kHz~4kHz
的地方中下兩線消失。 

 
圖. 35  三聲源混合前 ILD 資料分布 

 
圖. 36  三聲源混合後 ILD 資料灰階圖 
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1.12.2 3.2.2 左右聲道差( IPD 部分 ) 

圖.37 雙聲源中兩組資料群的分布情況足以區別，這些可以看到斜率也許是個不

錯的分離依據(本論文沒討論)；而在圖.38 混合過後資料混散開，有参雜的情況；再者，

由於我們相位的定義為[−π, π]，在 phase ambiguous 發生的頻段(Ex：1800Hz…)，會讓

IPD 資料會有難以分離的困擾，此現象我們會在 3.2.3 節中做觀察。 

 
圖. 37  雙聲源混合前 IPD 資料分布 

 
圖. 38  雙聲源混合後 IPD 資料灰階圖 

 
圖.39 三聲源中兩組資料群的分布情況也看的到區別性，；而在圖.40 中上下兩線

於 1.5~2kHz 消失，且 phase ambiguous 的發生次數也較多。  
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圖. 39  三聲源混合前 IPD 資料分布 

 
圖. 40  三聲源混合後 IPD 資料灰階圖 

1.12.3 3.2.3 Phase ambiguous 問題 

    在圖.41 混合前圖中可以看到，正常情況來自不同聲源的資料是各別群聚的；而

圖.42 混合後圖中資料是從各個聲源(黑色 X )的中心散開，而我們分離好壞的依據，就

是看演算法是否能正確的劃分出圖.42 圖中屬於不同聲源的區塊。 

 
圖. 41  正常情況下混合前 (α	, ϕ	) 平面資料分布 
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圖. 42  正常情況下混合後 (α	, ϕ	) 平面資料分布 

 
    反觀在圖.43 中可以看到，phase ambiguous 發生後 x 的群組不再是群聚在一群，

而是分為上下兩群，這個會對 GMM 的估計帶來困擾，例如圖.44 圖中就看到 EM 初步

估計出的平均值位置，左邊群組的中心點明顯偏離。  

 
圖. 43  phase ambiguous 下混合前 (α	, ϕ	) 平面資料分布 

 
圖. 44  phase ambiguous 下混合後 (α	, ϕ	) 平面資料分布 
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1.12.4 3.2.4 左右聲道強度 

    在左右聲道的部分我們只採用它的強度資料。強度的資料分布，從圖.45 混和前

可以看到，各聲援左右聲道強度的資料都沿著斜直線分布。  
 

 
圖. 45  雙聲源混合前 (L	, R	) 平面資料分布(500 Hz) 

 
接著看到圖.46 混合(L	, R) 資料分布圖，發現四點： 
 

1. 理論上(L෠、R෡) 資料的趨勢是斜值線，那是因為關係式ILD = L෠ − R෡ 之因素(理想中

各方位的 ILD 為定值)，這在圖.44 中已經解釋。 
2. 資料是沿著直線兩側暈開的原因是受到彼此的干擾因素。 
3. 在圖中右上方暈開的程度較小，是因為能量大受干擾的程度相對較小因素。 
4. L෠及R෡的分布程度範圍為[-60,30]，相較之下 ILD 的分布範圍為[-10,10]較小，導致兩

筆資料再圖中非常相近，難以分離。(問題) 

 
圖. 46  雙聲源混合後 (L	, R	) 平面資料分布(500 Hz)，兩條直線為理想分布曲線 
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1.13 3.3 以往演算法效能比較 

 在節我們先用 3.1 節提到的模擬環境.2 比較歷年的 5 種演算法效能。直接看到成

果圖(圖.47 及圖.48)，在左聲道平均上 DUET 表現的最差只有 2.37dB；HRTF 分法有 4.8
離 MESSL 的 5.2 很相近，但由於 HRTF 的特定性，會有不少的問題；加入左右聲道資

料的MESSL-SP 有 5.56dB(比MESSL高一些)，而最高的是二維GMM 分法有個平均 7.5dB。
右聲道方面 DUET 為 2.37dB、HRTF 為 1.98dB、MESSL 為 1.4dB、MESSL-SP 為 2.38dB、
二維 GMM 分法為 4.8dB。比較的結果錯出色的是二維 GMM 分法，值得一提的是

MESSL-SP 加入做右聲道資料後比原 MESSL 增長了 0.3dB，因此我們會已者兩個觀點出

發建立我的新演算法。而從整體測試結果中可以看出一個相同趨勢的，角度越大分離

的越好，這是由於角度大，各聲源間的 ILD、IPD 等資料區別性越大，越好分離之因素

(會在圖.63 的解釋中證實)。 

 
圖. 47  以往演算法左聲道成效圖 

 
圖. 48  以往演算法右聲道成效圖 

1.14 3.4 機率模型測試  

    在本章節中，我們先模擬 MESSL 在獨立性的比較 ( 於 3.4.1 節 )，接著模擬

MESSL-SP 中所加入的 L,R 資料的獨立性及其比較( 於 3.4.2 節 )，最後我們所提出的修
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正演算法 ( 於 3.3.3 節 ) 。 

1.14.1 3.4.1  聲道差平面分頻獨立性模擬 

    這節中我們模擬的是聲道差平面獨立性與否對整體演算法帶來的成果改變，我們

直接看到成果(圖.49)，先看到 MESSL 的成果(聲道差獨立)，整體成果都是最差的；在

看到分頻處理的部分(以分頻點為準，低頻採用非獨立，高頻採用獨立)，可以看到分

頻點 500Hz 的比原 MESSL 好，分頻點為 1000Hz 責比前兩者都好，這是由於理論結果”
低頻高相關因素”，而分頻點 1000Hz 更勝一籌是因對高相關性頻段的覆蓋率較多的因

素(可與圖.12 做比對)；接著看到分頻點 1000Hz 與聲道差非獨立(即全頻獨立)，可看到

兩方法彼此差不多，這裡可以看到只要對於高相關頻段的覆蓋率到一定程度，整體所

帶來的改善就差不多。且平均上顯示聲道差非獨立的方式比獨立假設的方式在左聲道

平均好讓 4.3dB；右聲道擇好上 3.5dB。 

 
圖. 49  聲道差平面獨立性成效比對圖(左聲道)，x 線為 MESSL(全頻獨立)；o 線為全頻非獨立；+線為

1000Hz 分頻處理； 為 500Hz 分頻處理 

 
圖. 50  聲道差平面獨立性成效比對圖(右聲道)， x 線為 MESSL(全頻獨立)；o 線為全頻非獨立；+線為

1000Hz 分頻處理； 為 500Hz 分頻處理 

 
   接著我們透過模擬環境.1 測試並觀看獨立與非獨立兩種方法所估計出的機率等高

線分布圖。如下圖.51(Pα	,ம,ୢୣ୮機率等高線圖 )所示 GMM 模型，在 Mean 方面，中間的

群組抓的有點偏，右下角群組中抓得也有點偏，但大致上還算可以。而在獨立假設的

簡化(圖.52)，右下角群組的 Mean 明顯錯誤，Variance 明顯偏大。從機率圖上可以明顯

看出在獨立簡化的假設下是不好的。 
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圖. 51  Pα	,ம,ୢୣ୮ 機率等高線圖( 1500Hz )，綠點為 Data 

 
圖. 52  Pα	,ம,୧୬ୢୣ୮ 機率等高線圖( 1500Hz ) ，綠點為 Data 

1.14.2 3.4.2  左右聲道平面獨立性模擬 

    我們用模擬環境.1 測試並觀看獨立與非獨立兩種方法(如下)所估計出的機率等高

線分布圖，由於 4.2.4 節中提到的難以分離的危險，所以我們這部分直接進入機率等

高線圖做比較。 
    非獨立情況下(圖.53) ，機率估計的結果是右上角一群，左下角一群，這與預期的

不同。獨立假設下估計的結果 (圖.54) 由於獨立簡化的關係(可視為將資料投影到各軸，

各自估計)，估計出的結果明顯不符合資料分布，這代表獨立的假設在 P୐	,ୖ 不適用。

因此我們想嘗試用 ILD 與 L、R的關係建立 P୐	,ୖ 機率模型。 
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圖. 53  P୐	,ୖ,ୢୣ୮ 機率等高線圖 ( 1500Hz ) ，綠點為 Data 

 
圖. 54  P୐	,ୖ,୧୬ୢୣ୮機率等高線圖 ( 1500Hz ) ，綠點為 Data 

 
 
 
 
 

1.15 3.5 聲道差與左右聲道結合演算法比較 

    這張節中是對應到 2.5 節的兩種 case 做模擬，我們直接看到成果圖.55，MESSL(修
正獨立性)的方式在 3.4.1 節中已說明，而獨立結合(預分群)的方式則更上一階，在左聲

道的部分比 MESSL-SP 平均好了 3.3dB，右聲道則好了 2dB 以上；反之採用左右聲道及

聲道差非獨立的方式在成效上很低，這是因為平面的難分性若未解決問題。 
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圖. 55  兩平面結合演算法成效圖(左聲道) 

 
圖. 56  兩平面結合演算法成效圖(右聲道) 

    接著我們會以 3.1 中提到的模擬環境.1 來看兩平面的機率模型估計成效。 

1.15.1 3.5.1 左右聲道平面機率模型 

我們借由觀察左右聲道平面邊際機率的方式做討論，邊際機率如下。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

P෩୐,ୖ,ୢୣ୮ =ඵP஑,ம,୐,ୖ,ୢୣ୮ dα	dϕ 

P෩୐,ୖ,େୢୣ୮ =ඵP஑,ம,୐,ୖ,େୢୣ୮ dα	dϕ 

右聲道平面邊際機率： 
 
非獨立結合： 

…(29.1) 
獨立結合(預分群)： 
 

…(29.2) 
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非獨立結合結果 

    圖.57 可以看到，機率估計結果是單峰 GMM，這但表左右聲道平面的資料難分性

問題並未解決。 

 
圖. 57  非獨立結合左右聲道邊際機率等高線圖 

 

獨立結合(預分群) 

相較於圖.57，圖.58 中有了群組的區別性出來，大大的改善難分性問題。 
 
 

 
圖. 58  獨立結合(預分群)左右聲道邊際機率等高線圖 
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1.15.2 3.5.2 聲道差平面機率模型 

我們借由觀察聲道差平面邊際機率的方式做討論，邊際機率如下。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

非獨立結合結果 

    從圖.59 中可以看到估計出的機率模型是單峰的 GMM，造成此原因是因為L෠、R෡ 
平面資料難分性未解決而牽連之因素。 
 

 
圖. 59  P෩஑,ம,ୢୣ୮ 機率等高線圖 

獨立結合(預分群) 

與圖.59 相比，圖.60 就分明了很多，因為是在兩平面獨立的情況下所做的，不會

受左右聲道平面牽連。 

P෩஑,ம,ୢୣ୮ =ඵP஑,ம,୐,ୖ,୧୬ୢୣ୮ dL	dR 

P෩஑,ம,େୢୣ୮ =ඵP஑,ம,୐,ୖ,େୢୣ୮ dL	dR 

聲道差平面邊際機率： 
 
非獨立結合： 

…(32.1) 
獨立結合(預分群)： 

…(32.2) 
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圖. 60  P෩஑,ம,େୢୣ୮ 機率等高線圖 

 

1.16 3.6 加入回授機制後成效與估計性能 

    本章節為加入 Feed Back 機制後的改善結果，會在 3.6.1 節中比較各種 Feed Back
為 MESSL-SP 所帶來的效能改善；在 3.6.2 節中比較 Feed Back 為獨立結合(預分群)的方

法所帶來的效能改善 。 

1.16.1 3.6.1  MESSL-SP 加入回授機制效能比較 

看到圖.61 與圖.62 中，FB-ILD 平均比原 MESSL-SP 在左右聲道分別有 2 dB 左右的

提升、1dB 左右的提升 ；FB-IPD 平均比原 MESSL-SP 在左右聲道都有 0.2dB 些微的提

升 ；FB-SP case 平均則比原 MESSL-SP 在左右聲道都有 1dB 左右的下降。整體看來

FB-ILD 、FB-IPD 適合做維修正的方法，FB-SP 則否，其原因不明。 
 

 
圖. 61  回授機制成效圖(左聲道) 
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圖. 62  回授機制成效圖(右聲道) 

 
    接著我們要探討這些 Feed Back 機制到底改善了些甚麼。首先我們要了解各種

Feed Back 機制直接引響到的是估計參數群 Θ 的能力，而 Θ 估計的越準確代表它

將會擁有一個更好的 P୲୭୲ୟ୪ ，以及有更好的權重係數 Zi 用以分離。所以我們直接

討論各方法下估計參數群 Θ 的能力。我們取出[0,30]度擺放的其中一個樣本做為

比較依據，分別比較各種 Feed Back 機制的參數估計。 
 
 

FB - ILD 參數估計比較 

    FB-ILD 主要改變是對 μα,୧ 估計的修正，為了方便評比我們先設定兩個評分依據，

分別為 μα,୧,ୣ୰୰୭୰ 及 ∆μα，定義如下。 
 
μα,୧,ୣ୰୰୭୰ ： 估計 μα,୧ 與真實 μα,୧ 的差距，也就是 μα,୧ 的估計誤差， 
估計誤差越小代表估計越準確，可以用以評斷估計的效能。 

μα,୧,ୣ୰୰୭୰ = หμα,୧,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣ − μα,୧,୰ୣୟ୪ห 
∆μα  ：μα,ଵ 與 μα,ଶ 的差距，用以評估分離的難易。(距離越大 
          越容易分離，且整體效能越好，在下面會證實 )。 

∆μα = หμα,ଵ,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣ − μα,ଶ,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣห 
 
    為了了解 ∆μα  的用處，我們做了理想實驗下 ∆μα  與 SDR 和  角度間的關係

( 圖.35 )。我們看到圖.62 中上圖為 SDR - ∆μα 做圖，可以看的出來隨著 ∆μα 變大就

有更好的 SDR；下圖 ∆μα - 角度做圖，圖中顯示 ∆μα 隨著角度變大，因此在各種模

擬中 SDR 是隨著角度變大而上升的。 
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圖. 63  上圖為 SDR - ∆μα 做圖；下圖為∆μα – 角度做圖 

 

    在定義兩種評分標準後，我開始看 FB-ILD 的修正。 

∗ μα,୧,ୣ୰୰୭୰ 

    在圖.64( μ஑,ଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖 )中，FB – ILD  的方法大部分頻段都比原本 MESSL-SP 
來的小，平均 μ஑,ଵ,ୣ୰୰୭୰ 比原 MESSL-SP 小了 0.2dB，這代表估計能力得到改善好。 

 
圖. 64  μ஑,ଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-ILD(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 

在圖.65 ( μα,ଶ,ୣ୰୰୭୰  曲線圖 )中，FB – ILD 在全頻帶的估計誤差都比原 MESSL-SP 來

的小，平均μα,ଶ,ୣ୰୰୭୰小了 2dB，估計能力得到改善。 

 
圖. 65  μ஑,ଶ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-ILD(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 

∗ ∆μα 
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在圖.66( ∆μα 曲線圖 )中顯示 FB-ILD(紅)在∆μα的表現上比 MESSL-SP 方法來的大， 代
表更好分離。 

 
圖. 66  ∆μα 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-ILD(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 

 總歸而言，FB-ILD 的方法估計 μα,୧ 比較準確，且∆μα的表現也較好，所以使得整

體效能上升 2dB。 

 IPD 參數估計比較 

    FB-IPD 主要改變是對 μம,୧ 估計的修正，為了方便評比我們先設定兩個評分依據，

分別為 μம,୧,ୣ୰୰୭୰ 及 ∆μம，定義如下。 
μம,୧,ୣ୰୰୭୰ ： 估計 μம,୧ 與真實 μம,୧ 的差距，也就是 μம,୧ 的估計誤差， 
估計誤差越小代表估計越準確，可以用以評斷估計的效能。 

μம,୧,ୣ୰୰୭୰ = ቚμம,୧,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣ − μம,୧,୰ୣୟ୪ቚ 

∆μம  ：μம,ଵ 與 μம,ଶ 的差距，用以評估分離的難易。(距離越 
  大越容易分離，且整體效能越好，在下面會證實 )。 

∆μம = ቚμம,ଵ,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣ − μம,ଶ,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣቚ 

    接著一樣觀察它們的效應。 

∗ μம,୧,ୣ୰୰୭୰ 

   在圖.67( μம,ଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖 )中，FB-IPD 的方法大部分頻段都稍稍比原本 MESSL-SP 
來的小，平均 μம,ଵ,ୣ୰୰୭୰ 比原 MESSL-SP 小了 0.1dB，估計能力稍稍得到改善。 

 
圖. 67  μம,ଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-IPD(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 
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    在圖.68 ( μம,ଶ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖 )中，FB – ILD 在全頻帶的估計誤差都比原 MESSL-SP
稍稍的小了一些(小了 0.5 dB)，得到些微的改善。 

 

 
圖. 68  μம,ଶ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-IPD(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 

 

∗ ∆μம 

    在圖.69( ∆μம 曲線圖 )中顯示 FB-IPD(紅)在∆μα的表現上比 MESSL-SP 方法來的稍

稍大了些，這代表比較容易一些分離。 
 

 
圖. 69  ∆μம 曲線圖，MESSL-SP(黑)、FB-IPD(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 

 總歸而言，FB-IPD 的方法在 μம,୧ 估計能力及∆μα的表現都只有些微的改善，使得

整體效能稍稍上升 0.2 dB。 

 

3.6.2 條件結合加入 Feed Back 機制效能比較 

   這節中我們模擬回授機制加入我們的演算法獨立結合(預分群)的改善，看到成果

圖.70 及圖.71，可以看到回授機制在左聲道(干擾較小聲道)較有改善；在平均上加入

FB 機制後再左聲道比原本好了 0.8dB；右聲道則是差了 1dB 左右(干擾較大聲道)。 
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圖. 70  雙聲源獨立結合(預分群)回授演算法成效(左聲道) 

 
圖. 71  雙聲源獨立結合(預分群)回授演算法成效(右聲道) 

    我們仿造 3.6.1 節設立檢測標準，如下 
 μ୧,ୣ୰୰୭୰ ： 估計 μ୧ 與真實 μ୧ 的差距，也就是 μ୧ 的估計誤差， 

估計誤差越小代表估計越準確，可以用以評斷估計的效能。 
μ୧,ୣ୰୰୭୰ = หμ୧,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣ − μ୧,୰ୣୟ୪ห 

∆μ  ：μα,ଵ 與 μα,ଶ 的差距，用以評估分離的難易。(距離越大 
          越容易分離，且整體效能越好，在下面會證實 )。 

∆μ = หμଵ,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣ − μଶ,ୣୱ୲୧୫ୟ୲ୣห 
 

    從圖.72 中，可以看到加了回授後 μଵ,ୣ୰୰୭୰ 比原本來的平均小 0.8；圖.73 中，可以

看到加了回授後 μଶ,ୣ୰୰୭୰ 比原本來的平均小 0.6dB。 

 
圖. 72  μଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 
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圖. 73  μଶ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) 

[註]橫軸每點約等於 32Hz 

 
在 ∆μ ( 圖.74 )方面，有好有壞，難以分別好壞。 

 
圖. 74  ∆μ 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) 

 [註]橫軸每點約等於 32Hz 

總而言之，由於對參數估計的準確度上升，對整體效能也會有上升。 

 

 

1.17 3.7  三聲源分離情況下討論 

    此段落中，我們討論 MESSL-SP、聲道差非獨立(MESSL 修正型)與獨立結合(預分群)
三種方法在三聲源分離的表現。我們會再 3.6.1 節中先測試這三種方法的 SDR 對角度

測試，而我們發現我們改善的兩種方法，在三聲源的情況下並沒有大幅的改善 SDR，
只有約 0~0.5dB 不等的改善；接著在 3.6.2 節中我們切入各方法在機率模型上的表現，

可以看出我們提出的兩種方不管在聲道差平面或是左右聲道強度平面上表現都比原

MESSL-SP 來的好。 

 

1.17.1 3.7.1 三聲源下演算法成效比較 

    從圖.75 及圖.76 中我們看到 MESSL 修正型與獨立結合(預分群)的 case 分別與
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MESSL-SP 相比，若從平均成效上看的話，MESSL 修正型與 MESSL-SP 相比：左聲道平

均 SDR 上升 0.4 dB；右聲道上升 0.6，而 MESSL 修正型在低角度有分離錯誤的發生(未
分離前 SDR 基準線為 3~5dB 不等)；獨立結合(預分群)與 MESSL-SP 相比：左聲道平均

SDR 上升 4.2 dB；右聲道上升 3.1dB。 
 

 
圖. 75  三聲源演算法成效圖(左聲道) 

 
圖. 76  三聲源演算法成效圖(右聲道) 

1.17.2 3.7.2 機率模型比較 

1. 30 度樣本下，比較聲道差機率估計 

(1) 聲道差邊際機率估計部分 
    首先，先看到圖.77 及圖.78，可以看到在修正獨立性後，不管再 Mean 的方面還

是 Variance 的方面都比原本好上許多。 
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圖. 77  三聲源 MESSL-SP 聲道差平面機率等高線圖(1500Hz)，綠點為 Data 

 

 
圖. 78  三聲源 MESSL 修正型聲道差平面機率等高線圖(1500Hz)，綠點為 Data 

 
    而 MESSL 修正型和獨立結合(預分群)比起來(圖.78 與圖.79)，基本上是相同的。 

 
圖. 79  三聲源獨立結合(預分離)聲道差平面機率等高線圖(1500Hz) 
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(2) 左右聲道邊際機率估計部分 

 
    比較圖.80 和圖.81 後，可以很明顯的發現我們提出的方法在(L෠, R෡) 資料

的估計上確實有比源MESSL-SP來的好，但式依然有缺陷，例如可以看到在圖.81
中，中間(黑 x)的高斯分布太過細長，這是由於在 3.1 章節中提到的 (L෠, R෡) 資
料分群機制採用硬式二分法，二分法會使得夾在中間的資料群被兩旁壓縮，若

兩旁的數目過多會導致中間的群組完全被壓榨，可能會造成分離錯誤發生。 

 

圖. 80  MESSL-SP 左右聲道平面機率等高線圖(1500Hz) 

 
圖. 81  獨立結合(預分群)左右聲道平面機率等高線圖(1500Hz) 

1.17.3 3.7.3 三聲源下加入回授機制 

    我們測試在獨立結合(預分群)演算法下加入回授機制會如何，成果如下圖.82 及

圖.83，可以看到平均上加了 FB 的結果都比沒加前來的差。  
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圖. 82  三聲源獨立結合(預分群)回授成效(左聲道) 

 
圖. 83  三聲源獨立結合(預分群)回授成效(右聲道) 

 
    接著我們採用 3.6.1 節中的檢視方法： 
     在μୣ୰୰୭୰方面，從徒.84 我們發現在主要目標參數 μଵ的估計上準確性變差(平均下

降 1.2)；圖.85 及圖.86 部分，其餘目標 μଶ、μଷ  的估計都有變準確，可以推論回授的

機制再干擾較大的聲源估計上部會得以改善。(可以與圖.70 呼應) 
  

 
圖. 84  μଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) 

 
圖. 85  μଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) 
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圖. 86  μଵ,ୣ୰୰୭୰ 曲線圖，獨立結合(黑)、獨立結合+回授(紅) 

1.18 3.8 實測效能 

    本段落我們用下圖.87 中的 Sony 的 ICD-UX543F 錄音筆和 ECM-DS70P 外接立體聲

麥克風(兩麥克風間距 3cm)於大小為 10(m)X7.6(m)的房間中間對雙聲源分離測試兩種

設置：如圖.88 大角度(兩聲源分別放置在距麥克風 1 公尺±35度角)、小角度(兩聲源分

別放置在距麥克風 1 公尺±15度角)。並由大小為 100 的 TIMIT 語音庫中任選兩聲源為

一組，每種設置各測試 10 組平均之結果。 

 
圖. 87  綠音設備：(1)麥克風 (2)綠音筆 (3)組合 
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圖. 88  實測擺設 

 
   從下表.2 左邊音源成果，整體上看到不管大角度或小角度我們提出的方法都比

MESSL 來的好 1dB 以上的改善。 
 
 
 

表. 2  實測左邊音源分離 SDR 成果 

 獨立結合 

(預分群) 

MESSL 效能改善 

小角度 

 

左聲道 SDR 5.5 dB 4.3 dB 1.2 dB 

右聲道 SDR 2.9 dB 1.8 dB 1.1 dB 

大角度 

 

左聲道 SDR 7.6 dB 5.4 dB 2.2 dB 

右聲道 SDR 3.1 dB 2.3 dB 0.8 dB 

 
 
 
    而在表.3 右邊音源成果方面，整體平均約有 0.5dB 的改善，但在大角度右聲道 SDR
的部分測出結果是-0.3dB 的成長，是基於何原因我們並沒有深入討論。 
 

表. 3  實測右邊音源分離 SDR 成果 

 獨立結合 

(預分群) 

MESSL 效能改善 

小角度 

 

左聲道 SDR -1.3 dB -2.1 dB 0.8 dB 

右聲道 SDR 5.1 dB 4.6 dB 0.5 dB 

大角度 

 

左聲道 SDR -0.5 dB -1.5 dB 1 dB 

右聲道 SDR 6.4 dB 6.7 dB -0.3 dB 
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第四章   結論 

    經由 MESSL 與二維 GMM 分法的比較，我們注意到各資料模型間正確關係的重要

性，因此我們討論在不同頻率上 ILD 與 IPD 資料間的相關性，經實際模擬後我們採用

全頻非獨立的方式處理聲道差平面。接著我們關注到 MESSL-SP 所引進的”左右聲道資

料”是新的技術，不過由於它的模型架構不妥而導致成長有限，而我們經由對左右聲道

平面資料分布的觀察，提出二維 GMM 的模型來處理。對於兩平面結合的部分，我們

架設一個較可信的演算法架構，稱為獨立結合(預分群)演算法，它在成效上比以往各

方法都好上許多。除此之外，我們也加入新的機制稱為”分離訊號回授機制”，在理論

的目的上它是用來幫助估計正確的參數用，但在測試結果顯示回授的機制在受干擾程

度較小的情況下可以發揮其用處，而對於干擾較大的情況則是會使成效比原本來的差，

其內部的原因我們也沒得出有用的結論，不過我們所提出的獨立結合(預分群)演算法

不管在雙聲源或是三聲源的情況下都是目前演算法中最好的。 
 
    在未來的部分，我們希望可以進一部的討論回授機制與干擾程度的關係，並正確

的改進回授機制；再者，我們希望可以從水平平面的聲音分離推廣到 3D 平面的分離(方
位角範圍 [-180,180] 度，仰角範圍 [-90,90]度)；以及做到聲源定位的功能(可以引用[3]、
[4]的方法)。 
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