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摘　要　非负矩阵分解(NonＧnegativeMatrixFactorization,NMF)能保存语音信号的非负特征,是用于语音分离的重要方法,但

该方法存在数据运算复杂、计算量太大的问题,需要研究能减少计算时间的并行计算方法.针对语音分离预训练及分离过程的

计算问题,文中提出深层转导式非负矩阵分解并行算法,综合考虑迭代更新过程的数据关联性,设计了一种任务间和任务内多

级并行算法.该并行算法在任务级将分解训练语音得到对应基矩阵的过程作为两个独立的任务进行并行计算;在任务内部进

程级把矩阵按行列划分,主进程把矩阵块分发到从进程,从进程接收当前矩阵块并计算结果矩阵子块,然后将当前进程矩阵块

发送到下一进程,实现第二个矩阵中每一个矩阵块在所有进程的遍历,并计算结果矩阵对应子块的乘积,最后由主进程收集从

进程数据块;在线程级子矩阵乘法运算的过程中,采取生成多线程,通过共享内存交换数据计算子矩阵块的加速策略.该算法

为首个实现深层转导式非负矩阵分解的并行算法.在天河二号平台上的测试结果表明,在分离多说话人混合语音信号时,相比

串行程序,所提出的并行算法能在不改变分离效果的前提下,使得预训练过程中使用６４个进程的加速比为１８,分离过程使用

６４个进程的对应加速比为２４.相较于串行及 MPI模型分离,混合模型分离时间大大缩短,从而证明了设计的并行算法可有效

提高语音分离的效率.
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Abstract　NonＧnegativematrixfactorizationcanpreservethenonＧnegativefeaturesofthespeechsignal．Itisanimportantmethod

forspeechseparation．However,thismethodhastheproblemsofcomplicateddataoperationandcomputation,itisnecessaryto

proposeaparallelmethodtoreducecomputationtime．AimingatthecalculationproblemofspeechseparationpreＧtrainingand

separationprocess,thispaperproposesadeeptransductivenonＧnegativematrixfactorizationmultiＧlevelparallelalgorithm,which

considersthedatacorrelationoftheiterativeupdateprocess,anddesignsamultiＧlevelparallelalgorithmbetweentasksandwithin

tasks．TheparallelalgorithmatthetaskleveldecomposesthetrainingspeechtoobtainthecorrespondingbasematrixastwoinＧ

dependenttasksinparallelcalculation．Thematrixisdividedintorowsandcolumnsattheinternalprocesslevelofthetask．The

masterprocessdistributesthematrixblockstotheslaveprocess,andtheslaveprocessreceivesthecurrentsubＧmatrix,thenthe

matrixblockcalculatestheresultmatrixsubＧblock,andthensendsthecurrentprocessmatrixblocktothenextprocesstoachieve

thetraversalofeachmatrixblockofthesecondmatrixinallprocesses,calculatingtheproductofthecorrespondingsubＧblockof

theresultmatrix,andfinallythesubＧblockiscollectedbythemainprocessfromtheslaveprocess．DuringthethreadＧlevelsubＧ

matrixmultiplicationoperation,anaccelerationstrategyofgeneratingmultiplethreadsandexchangingdatathroughsharedmeＧ

moryforsubＧmatrixblockcalculationisadopted．ThisalgorithmisthefirstonetoimplementdeeptransductionnonＧnegativemaＧ

trixfactorizationalgorithm．TheexperimentisperformedontheTianheIIplatform．Thetestresultsshowthatwhenseparating
multiＧspeakermixedspeechsignalswithoutchangingtheseparationeffect,inthepreＧtrainingprocess,theproposedparallelalgoＧ

rithmperformswellusing６４processesataspeedratioof１８,andintheseparationprocess,thecorrespondingspeedupis２４．



ComparedtoserialandMPImodelseparation,hybridmodelseparationtimeisgreatlyshortened,whichprovesthatforthespeech

separationprocess,theparallelalgorithmproposedinthispapercaneffectivelyimprovetheseparationefficiency．

Keywords　ParallelalgorithmofdeepＧtransductivenonＧnegativematrixfactorization,AccelerationalgorithmbasedonmultiplicaＧ

tiveupdaterules,MPI,OpenMP,Speechseparation

　

１　引言

非负矩阵 分 解[１]方 法 是 指 对 于 给 定 的 一 个 矩 阵V∈

Rm∗n,以最小化一个目标函数为目的,将其分解为两个低阶

的非负子矩阵W∈Rm∗r
＋ 和H∈Rr∗n

＋ 的乘积的过程.这种方法

由于自身具有非负约束特性,能保存由现实生活建模形成的

数据特征,并对分解结果具有天然的可解释性,如图像数据的

像素点不可能为负值,在文档统计中统计数据出现的次数不

可能为负等.该方法被广泛应用于人脸检测、计算机视觉、文

本聚类、数据挖掘和语音分析等领域.

大量学者对非负矩阵分解方法及其收敛性的证明做出了

详细描述,且在其基础上进行算法改进,以提高算法的执行

效率.常用的非负矩阵分解算法有乘性更新(Multiplicative

Update,MU)[２]、层级替代最小二乘(HierarchicalAlternative

LeastSquares,HALS)[３]、随机梯度下降更新(StochasticGraＧ

dientDescentUpdates,SGD)[４]和块主体旋转(BlockPrincipal

Pivoting,BPP)[５]等.这些方法虽然都能保证分解结果非负,

但它们对收敛速度或者误差精确度的倾向性不同,因此在面

对具体问题时,须选取相适应的分解算法.虽然乘性更新分

解的下降速率较其他分解算法低,但学者们已证明使用乘性

更新迭代算法可以有效减小弗罗贝尼乌斯范数的误差值.由

于本课题的目标函数采用弗罗贝尼乌斯范数,且语音分离的

结果需要尽可能接近纯语音信号,即误差尽可能小,因此本文

选择乘性更新分解算法进行运算.

近年来,研究者们针对非负矩阵分解方法的并行化处理

提出了很多方案.文献[６]在证明了基于 MU 算法和共享存

储并行算法的实现存在收敛速度慢等不足后,设计了基于

MU算法的 MPI实现算法.该算法将两个因子矩阵分成较

小的数据块,再将每个块分配到不同的线程,每个块同时更新

因子矩阵的相应子矩阵,最后通过 MPI的收集操作将子矩阵

规约到主进程.文献[７]也提出了一种矩阵划分方法,该方法

沿着较短的维度而不是较长的维度对因子矩阵进行划分,这

种情况下,矩阵可以被划分为更多分区,从而在执行块矩阵乘

法运算时增加数据局部性并降低通信成本.该方法在分解过

程中使用了乘性更新、KＧL散度、对误差求平方以及对损失函

数求指数等方法.文献[７]还证明了在 Hadoop框架中使用

所提并行方案进行稀疏矩阵操作对性能提升是有效的.文献

[８]提出了使用 OpenMP对 MU迭代更新过程进行加速的并

行算 法,实 验 表 明 使 用 OpenMP 可 以 加 速 计 算 过 程,但

OpenMP使用共享内存,不适用于跨节点的矩阵运算.文献

[９]提出了几种基于 GPU 的并行 NMF实现算法,算法使用

欧几里得距离和 KL 散度作为目标函数,在分解过程使用

MU分解和 AU分解算法.文献[１０]提出一种分布式内存的

并行算法,该算法使用 BPP分解方法,通过把数据和向量矩

阵分布地存储在处理器或内存中,并使用 MPI进行进程间通

信,来解决W 和H 的交替非负最小二乘问题.即使在稠密矩

阵的情况下,这种方法也可以通过最小化通信消耗达到加速

的效果.文献[１１]先使用 HALS算法的计算组件对 NMF进

行分析,识别数据移动开销,开发了一个计算移动开销的函

数,进而产生可以选择有效图块大小的模型;然后读取需要移

动的图块的数据,将其分配到不同的线程上独立执行更新过

程;最后由主进程进行聚合操作.该方法通过多线程共享数

据和代码,但也可以独立执行分配到单个线程的计算,从而实

现并行处理.文献[１２]提出一种并行算法来解决 NMF的数

据局部优化问题,该方法对使用FastHALS算法更新分解矩

阵的元素进行重新排序,针对 GPU 和多核 CPU 提供新的位

置优化的并行算法实现.文献[１３]提出基于 CUDA 架构,使

用图形处理单元(GraphicsＧProcessingUnits,GPU)把输入矩

阵从系统主存以块状方式传输到 GPU 的内存,矩阵子块乘

法由CUBLAS库计算,使用 MPI进行数据传输等操作则由

CUDA内核执行.该方案在更新之前需要 CPU 进行一次通

信,以将两个矩阵的副本传输到 GPU 内存,在每次更新结束

后需要进行集体通信,以把计算结果传回 CPU,从而保持本

地、副本之间的一致性,此过程会耗费大量时间.这些并行方

案极大地促进了非负矩阵分解算法的并行化进程.

深层转导式非负矩阵分解[１４](DeepTransductiveNMF,

DTNMF)应用于语音信号分离的过程,是在传统非负矩阵分

解的基础上引入深层结构,在分离阶段将混合语音信号分解

得到的特征表达加入字典优化特征矩阵,再进行语音信号还

原操作.这些改进会导致分离过程矩阵的维度较大[１５]、参数

非常多、计算的复杂度较高、分解过程耗时过长.针对这一新

的语音分离方法,国内外没有加速算法进行并行处理,因此本

文将设计一种多级并行加速算法.

本文将主要解决深层转导式非负矩阵分解应用于语音分

离场景时分离时间过长的问题,根据分解过程的特点,提出一

种多级并行处理算法.本文第２节简述深层转导式非负矩阵

分解语音信号的基本原理;第３节详细描述多级并行算法;第

４节进行实验验证,并对实验结果加以分析;最后对本文进行

总结,并指出进一步的研究方向.

２　面向语音分离的深层转导式非负矩阵分解的

基本原理

２．１　非负矩阵分解语音信号的基本原理

非负矩阵分解方法是指对于一个给定的输入矩阵V∈

Rm∗n,以最小化一个目标函数为目的,将其分解为两个低阶

的非负子矩阵W∈Rm∗r
＋ 和H∈Rr∗n

＋ 的乘积:

V≈WH (１)

该目标函数的数学表达如下:
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min
W≥０,H≥０

‖V－WH‖２
F (２)

其中,‖􀅰‖F 表示弗罗贝尼乌斯范数(FrobeniusNorm).

弗罗贝尼乌斯范数的平方用来衡量V 和WH 乘积的距离,即

求矩阵中每项元素平方和的最小开方值.

大多数非负矩阵分解方法意在求解一个交替非负最小二

乘问题(AlternatingNonＧnegativeLeastSquares,ANLS),如

式(３)和式(４)所示:

W←argmin
W
~

≥０

‖V－W
~

H‖２
F (３)

H←argmin
H
~

≥０

‖V－WH
~

‖２
F (４)

迭代求解W 和H 的过程如算法１所示.

算法１　基于交替非负最小二乘的非负矩阵分解算法

输入:m∗n维矩阵V,分解阶数r

输出:m∗r维基矩阵 W,r∗n维特征矩阵 H

１．初始化 W０,H０

２．While(不满足循环次数)

３．　　使用非负分解算法用 W０ 和 H０ 求出 W１

４．　　使用非负分解算法用 W１ 和 H０ 求出 H１

５．Endwhile

在预训练阶段,给定两个源信号(P≥２),用Vp∈Rm∗n标

记说话人的纯语音信号的矩阵表示,用Vn∈Rm∗n标记噪声语

音信号的矩阵表示.在Vp 和Vn 上分别使用 NMF进行分

离,将两个语音信号分为W 和H 两个子矩阵,结果形如:

Vp≈WpHp (５)

其中,Wp∈Rm∗r
＋ 表示学习到的说话人的基矩阵,基矩阵即表

示包含音调变化和辅音等声学特征在内的矩阵;Hp∈Rr∗n
＋ 表

示学习到说话人对应的特征矩阵.同样地,噪声信号也表示

为对应基矩阵与特征矩阵的乘积.

在式(５)的分离过程中,需要一个目标函数衡量分离的程

度.由于IS散度对重构的语音信号的准度具有良好的感知

特性,且对语音信号频谱图的频率域具有一定的不变性,使用

IS散度作为目标函数进行非负矩阵分解也有可信的统计解

释,因此本文选择IS散度作为预训练过程中说话人和噪声纯

语音信号分解的目标函数,如式(６)所示:

DIS(V‖WH)＝∑
ij

Vij

∑
μ
WiμHμj

－log
Vij

∑
μ
WiμHμj

－１( ) (６)

对于给定的目标函数式(６),使用优化最小化方法(MaＧ

jorizationMinimization,MM)计算该目标函数的乘性更新法则:

Wiμ←Wiμ
(Viμ􀅰(WH)－２

iμ )Hiμ
((WH)－１

iμ Hiμ) (７)

Hiμ←Hiμ
(Viμ􀅰(WH)－２

iμ )
(W(WH)－１

iμ ) (８)

在分离阶段,Vm∈Rm∗n
＋ 表示混合语音信号的相应幅度谱

图.以式(７)计算结果矩阵拼合而成的基矩阵作为 NMF的

输入,可分解得到混合语音信号的特征矩阵.Vm 分解结果如

式(９)所示:

Vm≈WmHm (９)

其中,Wm∈Rm∗rp
＋ 表示所有说话人的基矩阵拼合形成的字典,

Hm∈Rrp∗n
＋ 表示学习到的混合语音对应的特征矩阵,则特征

矩阵Hm 即为下一还原阶段的一个输入.

根据文献[１６],说话人的频域语音信号可以利用式(１０)

进行还原:

Ym
p ＝ Vm

p

∑
P

p＝１
Vm

p

􀳱Ym (１０)

其中,􀳱表示点积操作,Vm
p 表示由学习到的混合语音信号对应

的特征矩阵与纯语音信号基矩阵运算形成的矩阵.

２．２　面向语音分离的深层转导式非负矩阵分解算法

虽然 NMF在语音分离方面表现出了良好的效果,但在

分离阶段,每个说话人的基矩阵并没有混合语音信号的特征

信息.因此,这些由基矩阵拼接而成的字典并不能捕获到混

合语音信号中的声学信息,从而导致我们不能通过学到的字

典信息更精确地还原每个说话人的语音信号.

为了弥补这种不足,Guan等[１７]提出了一种转导式非负

矩阵分解模型(TransductiveNMF,TNMF).该方法通过将

每个说话人的训练语音信号和混合语音信号结合在一起进行

预训练,来联合学习字典.TNMF的目标函数定义为:

min
∀１≤p≤P,Wp≥０

Hp≥０,Hm≥０

{‖∑
P

p＝１
Vp－WpHp‖２

F＋λ‖Vm－WmHm‖２
F}

(１１)

其中,Wm＝[W１,􀆺,WP],λ是一个控制混合语音权重的正常

数值.

实验表明,由于 TNMF在学习字典时加入了混合语音信

号的声学信息,其在语音分离过程中的效果超过了传统的非

负矩阵分解方法.

深度学习由于能更好地学习到特征信息,近年来被广泛

应用于各个领域,并取得了良好的效果.Liu等[１８]在 TNMF
算法的基础上,将深层结构引入矩阵计算过程,通过学习到的

层次结构特征构建更精确的字典,使得从混合语音信号中还

原出的信号更接近于各说话人的纯语音信号.

该方法在优化过程中将纯语音信号的基矩阵Wk
p 和混合

语音信号的基矩阵Wm
k 均分解为K 层,对于第k层,有:

Wk
p＝[Z１

pZ２
p􀆺Zk

p] (１２)

Wm
k ＝[Wk

１,Wk
２,􀆺,Wk

P] (１３)

式(１３)中混合语音信号第k层的基矩阵由说话人和噪声

的第k层基矩阵拼接而成.

对于 DTNMF算法的目标函数式(１１),我们使用优化最

小化方法计算 DTNMF的乘性更新法则.对应的乘性更新

法则为:

Wk←Wk􀳱 VkHT
k ＋λVmHmT

k

WkHkHT
k ＋λWmHmHmT

k
(１４)

Hk←Hk􀳱W
kT ((WkWk)－２􀳱V)
WkT (WkHk)－１

(１５)

其中,除Vp 和Vm 外,其余矩阵都要在每次迭代中进行更新.

可以证明,式(１１)、式(１４)和式(１５)可以逐渐降低目标函数值.

在分离混合语音时,说话人的频谱信号由说话人基矩阵

以及经过 DTNMF算法学习到的混合语音信号对应的特征

矩阵进行运算来还原.由于深层结构对基矩阵和特征矩阵进

行了迭代优化计算,最终可以得到最优的基矩阵和特征矩阵.

１５李雨蓉,等:面向语音分离的深层转导式非负矩阵分解并行算法



实验表明,深层结构的引入提高了语音分离的效果.

３　面向语音分离的深层转导式非负矩阵分解的

并行算法

　　深层转导式非负矩阵分解方法进行语音分离的过程如图

１所示.整个分离过程可分为３个阶段,计算需求主要表现

在训练阶段的 NMF以及分离阶段的 DTNMF过程中.针对

分离信号的预训练和分离过程的计算问题,综合考虑任务间

和任务内的多级并行,采用 MPI＋OpenMP混合模型[１９],本

文提出了一种多层级并行算法.算法设计过程中所涉及的符

号及其定义如表１所列.

图１　面向语音分离的 DTNMF分解过程

Fig．１　DecompositionprocessofDTNMFforspeechseparation

表１　算法符号的定义

Table１　Definitionofalgorithmicsymbols

符号 定义

A 初始矩阵

W 基矩阵

H 特征矩阵

Mi 按行划分的第i行子矩阵块

Mi 按列划分的第i列子矩阵块

m 基矩阵行数

n 特征矩阵列数

r 基矩阵的列数或特征矩阵的行数

３．１　任务级并行算法

任务级并行的实现要求所分配进程的计算量相当,若进

程完成时间相差较大,则进程间的等待可能浪费资源.
在语音分离的预训练过程中,由于说话人和噪声的预训

练过程是针对不同的语音信号使用 NMF进行分解,各个功

能的计算为独立的两部分,两个训练过程中的数据不具有依

赖性且矩阵计算规模相同,因此本算法在外层将这两部分作

为独立的任务执行.
任务级并行算法先将进程按照偶数号和奇数号划分成

组,每个进程组创建对应的通信域,当通信域不为空时,两个

进程组在各自的通信域内分别执行说话人和噪声的预训练过

程,得到说话人和噪声各自的基矩阵和特征矩阵.任务级并

行算法的设计如算法２所示.
算法２　预训练过程的任务级并行算法

输入:说话人的纯语音信号Vp,噪声语音信号Vn

输出:分离说话人和噪声语音信号得到的基矩阵 Wp 和 Wn,对应的特

征矩阵 Hp 和 Hn

１．if(numprocs％２＝＝０)

２．　rankeven[numprocs/２]＝{evenprocessnum}

３．else

４．　rankodd[numprocs/２]＝{oddprocessnum}

//创建两个进程组对应的通信域

５．create(rankeven[],&comm_even);

６．create(rankodd[],&comm_odd);

７．if(comm_odd!＝NULL)

８．　以Vp 为输入计算式(７)、式(８),得到 W 和 H

９．elseif(comm_even!＝NULL)

１０．以Vn 为输入计算式(７)、式(８),得到 W 和 H

３．２　任务内的分布式存储并行算法

在预训练和分离过程中,使用 NMF分离说话人、噪声纯

信号以及混合信号,得到相应的基矩阵与特征矩阵时,MU 分

解需要不断迭代更新矩阵,即主进程初始化W 以及H,使用

W０ 和H０ 计算W１,然后使用W１ 和 H０ 计算 H１,不断迭代更

新,直到满足迭代次数.如图２所示,分布式存储并行算法将

矩阵按行列划分,主进程使用 MPI[２０]进行进程间通信,把矩

阵块分发到从进程进行子矩阵计算,并把第二个子矩阵块在

所有处理器之间轮转,计算两个矩阵所有子块的乘积,最后由

主进程收集从进程数据块的分布式存储并行策略[２１].

图２　矩阵分块乘法流程图

Fig．２　Flowchartofmatrixblockmultiplication

假设在每个通信组的分解过程中使用了n个进程,进程

编号分别为０,１,􀆺,n－１.以输入为说话人语音信号、更新

W 为例,式(１２)的迭代更新过程为:把说话人语音信号矩阵V
以及由初始值WH 乘积得到的R 按行划分,把基矩阵W、特

征矩阵H 按列划分为子矩阵;由主进程使用 MPI_Scatter进

行节点间通信,将子矩阵块发送到从进程,Wi,Hi,Vi 和Ri 表

示第i个进程上接收到的进程块,在第i个进程上,调用 MKL
库函数进行子矩阵块的计算,并将计算结果发送到第i号进

程的结果矩阵子块进行保存,然后偶数号进程以下一个进程

号为目的发送当前Hi矩阵块,奇数号进程接收上一个进程发

送的数据,完成第i行第i－１列的结果计算;再将计算结果

发送至第i号进程保存,矩阵不能整除的剩余部分在主进程
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中做相同运算;计算完成后,第i号进程的结果矩阵子块中保

存了按行划分的第i个基矩阵子块和特征矩阵所有子矩阵的

计算结果,从进程将结果子矩阵块发送给主进程,主进程按序

接收,并将子矩阵按内存位置赋值,即更新W.H 的更新过

程类似.

预训练过程中的 MU并行算法如算法３所示.

算法３　MU并行算法

输入:维度为 m∗n的矩阵 V,WH矩阵乘积维度为 m∗n的矩阵 R,

分解维度r,进程数目p,第i号进程上的运算i
输出:m∗r的基矩阵 H,r∗n的特征矩阵 H

１．InitializeV,W,H,R

２．while(notsatisfiedwithcirculationnumber)

３．　form＝１top

４．　　recvmＧthblockV,W,H,Rtoprocess０

５．　　calculateformula(７)usingcblas

６．　　sendmＧthblocktonextrank

７．　　recv(m－１)Ｇthblockfrompreviousrank

８．　　calculatethesubＧresultblock

９．　　sendsubＧresultblocktorank０

１０．rank０recvsubＧresultblockfromrankm

１１．rank０calculatetherestmatrixonformula(７)

１２．form＝１top

１３．　 recvmＧthblockV,W,H,Rtoprocess０

１４．　 calculateformula(８)usingcblas

１５．　 sendmＧthblocktonextrank

１６．　 recv(m－１)Ｇthblockfrompreviousrank

１７．　 calculatethesubＧresultblock

１８．　 sendsubＧresultblocktorank０

１９．rank０recvsubＧresultblockfromrankm

２０．rank０calculatetherestmatrixonformula(８)

２１．endwhile

算法３中第３－１１行表示更新W 的过程,第１２－２０行

表示更新H 的过程.

３．３　任务内共享存储并行算法

OpenMP采用forkＧjoin的执行模式.程序开始,单节点

内只有主线程运行,当遇到指导语句＃pragma时,主线程会

派生出多个分支线程来执行指导语句内的程序,程序结束后,

分支线程又把控制权交回给主线程.

在子矩阵乘法运算过程(如算法３中第８行)中,当第i
个进程分配到基矩阵W 和特征矩阵H 的第i个子矩阵块时,

两个子矩阵块保存在同一个节点内,共享内存变量,所以通过

共享内存、交换数据的加速策略,在每个进程内部子矩阵块计

算前,加入指导语句,由主进程生成多线程并行计算矩阵块乘

法(见算法４),在矩阵块计算结束后各线程又合并回主线程.

算法４　子矩阵乘的线程级并行算法

输入:维度大小为row∗r的基矩阵 Wi和r∗col的特征矩阵 Hi

输出:维度大小为row∗col的矩阵Ri
i

１．＃pragmaompparallelforshared(R,W,H)private(i,j,k)

２．　for(i＝０;i＜row;i＋＋)

３．　　for(j＝０;j＜col;j＋＋)

４．　　　Ri
i[i][j]＝０;

５．　　　for(k＝０;k＜r;k＋＋)

６．　　　　Ri
i[i][j]＋＝Wi[i][k]∗Hi[k][j];

７．＃pragmaompparallelfor

８．for(i＝０;i＜row∗col;i＋＋)

９．　Rbuf[i]＝pow(Rbuf[i],(beta－２))∗Vbuf[i];

１０．Rbuf[i]＝pow(Rbuf[i],(beta－１));

１１．＃pragmaompsections

１２．　 ＃pragmaompsection

１３．cblas(Rbuf,Hbuf,RHbuf);

１４．　W＃pragmaompsection

１５．cblas(Wbuf,Hbuf,Rbuf)．

４　实验结果与分析

NMF的广泛使用,使其不仅适用于理论研究,也适用于

密集的现实数据(如语音、视频、图像等)的处理过程.本文选

择 MPI＋OpenMP的编程模型对并行算法进行实现;此外,我

们还使用了其他技术优化算法,如线性代数计算中通用的函

数集合库函数 BLAS[２２](BasicLinearAlgebraSubprograms)

中的相关函数.这些接口的调用与编程模型的混合使用具有

以下优势:１)可以利用最新的硬件进行改进,最大程度地发挥

硬件的优势;２)数值稳定的BLAS的可用性较高.

４．１　测试环境

测试的 硬 件 平 台 为 天 河 二 号 超 级 计 算 机,配 置 麒 麟

Linux操作系统,支持 Fortran,C,C＋＋和Java等语言,以及

OpenMP和 MPI３．０标准的并行编程.每个计算节点有２个

至强E５Ｇ２６９２v２２．２０GHz中央处理器,每个 CPU 有１２个

核,每个节点的 CPU 内存为 ６４GB.代码通过 C,MPI和

OpenMP实现,通过 mpiicc编译.

数据集LibriSpeech是由 VassilPanayotov发布的时长约

为１０００h、频率为１６kHz的英语演讲语料库.这些数据来自

LibriVox项目的阅读有声读物,并经过细分和对齐,是语音领

域常用的数据集.

４．２　实验结果分析

本文共在４种条件下做了相应的实验测试:１)相同矩阵

规模下使用 MPI和 MPI＋OpenMP混合模型进行语音分离

的时 间 和 加 速 比 实 验;２)相 同 矩 阵 规 模 下 使 用 MPI＋

OpenMP混合模型且取不同进程和线程数的时间实验;３)不

同规模矩阵下使用 MPI＋OpenMP混合模型进行语音分离的

时间和加速比实验;４)待分解矩阵规模相同但分解阶数不同

时使用 MPI＋OpenMP混合模型的时间实验.

图３描述了预训练过程和分离过程中同一规模矩阵分别

使用 MPI和 MPI＋OpenMP混合模型时,对应运行时间随核

数增加的变化情况.从图３(a)和图３(c)可以看出,预训练过

程中随着进程数的增加,两种编程模式的运行时间都在减少,

当CPU核数达到６４时,两种编程模式的效率都达到最大.

图３(b)和图３(d)计算了对应的加速比.可以看出:预训练阶

段使用纯 MPI编程模式的最大加速比达到１５,使用 MPI＋

OpenMP编程模式的加速比达到１８;分离阶段使用 MPI模型

的最大加速比为１５,使用 MPI＋OpenMP混合模型的最大加

速比可达２４.由此可得,使用混合编程模型可以极大地提高

分离的效率.
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(a)预训练阶段 MPI和混合模型的运行时间 (b)预训练阶段 MPI和混合模型的加速比

(c)分离阶段 MPI和混合模型的运行时间 (d)分离阶段 MPI和混合模型的加速比

图３　纯 MPI与混合模型在不同阶段的运行时间与加速比

Fig．３　RuntimeandspeedupofpureMPIandhybridmodelsatdifferentstages

　　图４给出了不同规模矩阵使用 MPI＋OpenMP混合模型

在多节点上的运行时间.由图４(a)可知,随着矩阵规模的增

大,分离时间增加,混合模型在核数相同的情况下,矩阵越大

时分离时间越接近线性增加;随着核数的增加,运行时间都在

逐渐减少.可见,本文设计的并行算法适用于变化的矩阵规

模,具有一定的可扩展性.图４(b)给出了对应的加速比,可

以看出,当矩阵规模扩大时,使用混合模型可以获得更大的加

速比.

(a)矩阵规模增大时混合模型的运行时间

(b)矩阵规模增大时混合模型的加速比

图４　当矩阵规模变化时混合模型的运行时间与加速比

Fig．４　Runningtimeandspeedupofhybridmodelwhen

matrixsizechanges

图５给出了同一规模矩阵从单节点到多节点上使用不同

进程数 和 线 程 数 的 运 行 时 间.可 以 看 出,使 用 MPI＋

OpenMP的混合编程模型相比纯 MPI编程模型缩短了运行

时间,当进程数达到６４,线程数为１６时,其分离时间最短,加

速比最高达到１５．１２５.可知,使用 MPI＋OpenMP的混合模

型可以有效缩短分离时间.

图５　混合模型在不同进程与线程数情况下的运行时间

Fig．５　Runningtimeofhybridmodelwithdifferentprocesses

andthreads

图６给出了待分解矩阵规模不变的情况下,改变阶数大

小时使用混合模型进行分离的运行时间.可以看出,阶数的

增加,同时增大了矩阵块在内存中占用的空间,使得 MPI通

信过程花费更长的时间,同时矩阵运算时间增加.当进程数

为３２时,阶数为５００的分离过程取得最好效果;进程数为６４
时,阶数分别为７５０和１０００的分离过程取得最好效果.

图６　分解阶数不同时的运行时间

Fig．６　Runningtimeatdifferentdecompositionlayers

以上实验结果分析表明,使用 MPI＋OpenMP混合模型

的效果优于纯 MPI编程模型的效果,这是由于混合模型能最

大限度地适应计算机硬件体系结构,高效利用计算资源.在

粗粒度上使用 MPI进行通信,虽然需要消耗一部分资源,但
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当计算时间远远超过通信时间时,通信开销可以忽略;在细粒

度上使用 OpenMP,可利用共享内存体系结构派生出多个线

程共享单一节点资源,提高了并行化程度.

综上所述,本文提出的并行算法对于面向语音分离的深

层转导式非负矩阵分解算法具有较好的并行效果,且可扩展

性较强.

结束语　本文以 DTNMF的预训练过程和分离过程计

算需求问题为研究对象,针对计算量过大的问题,首次提出深

层转导式非负矩阵分解的并行算法.通过对并行算法的实验

结果进行分析得出:使用混合模型,对加速分离过程、缩短分

离时间有明显效果.

该并行算法为将混合语音分离为纯语音后进行性能优化

提供了新的方向.如何在众多参数情况下对算法进行进一步

优化,实现计算与通信的重叠,以及提高数据传输效率,或者

将算法应用于异构体系以获取更优的加速效果,是下一步研

究的重点.
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