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摘 要：为了解决带混响和噪声场景下的语音增强问题，构建了一个集成多通道线性预测模型和空间相干模型

的语音增强模型，设计了一种基于混合混响模型的多通道语音增强算法。该算法将后期混响分为2个分量，分别

用多通道线性预测模型和空间相干模型来建模，为优化模型参数，利用卡尔曼滤波器实施更新模型参数，并用

多项式矩阵特征值分解进行空间、时间和频率解相关，实现去混响去噪声。实验结果表明，所提算法可以实现

高低混响带噪声环境下的语音增强，相比于流行的语音增强算法，其增强效果更优越，其中语音质量客观评价

（PESQ）值和短时客观可懂度（STOI）值最高分别提高了30%和20%。
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Abstract: To solve the speech enhancement problem in reverberation and noise scenarios, a new speech enhancement 

model was constructed integrating multichannel linear prediction model and spatial coherence model, and then a multi‐

channel speech enhancement algorithm based on a hybrid reverberation model was designed. The post-reverberation was 

divided into two components, which were modeled using a multichannel linear prediction model and a spatial coherence 

model, respectively. To optimize the model parameters, a Kalman filter was used to update the model parameters and 

polynomial matrix eigenvalue decomposition was used for spatial, temporal, and frequency decorrelation to achieve re‐

verberation and noise reduction. Experimental results show that the proposed algorithm can enhance speech in high and 

low-reverberation noise environments, and its enhancement effect is superior to popular speech enhancement algorithms, 

the performance indicators of speech enhancement, perceptual evaluation of speech quality score (PESQ) value and 

short-time objective intelligibility (STOI) value, have increased by 30% and 20%, respectively.
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0　引言

在传声器语音增强中，记录的传声器信号是

语音信号、混响以及噪声的混合，为了提高目标

语音信号的清晰度和可懂度，需要增强目标信号，

抑制混响和噪声。语音增强算法旨在减少干扰噪

声和混响，同时最大限度地减少目标语音信号的

失真，其已经广泛应用于电信、助听器、自动语

音识别和语音控制系统等领域[1-4]。现有的语音增

强算法可以分为单通道和多通道 2 类，其中单通

道语音增强算法包括单通道维纳滤波法、谱减法、

自适应滤波法、基于子空间的方法以及深度学习

法等[5-10]。多通道语音增强，相对于单通道的来

说，多通道语音增强需要考虑声音在空间中的传

播特性，包括直达声和反射声。而且不同麦克风

接收到的信号会有相位差异，从而影响信号的相

干性。同时，多通道环境中的混响和噪声更加复

杂，因为声音会在多个界面上反射，导致声音信

号在空间中的分布更加不均匀。因此，本文考虑

多通道语音增强问题，设计了一种基于混合混响

模型的多通道语音增强算法。

在多通道混响环境下的语音增强问题建模方

面，2种流行的混响模型分别是多通道线性预测模

型和空间相干模型，其中多通道线性预测使用延

迟的多通道线性预测器独立地对每个频点中的混

响信号的短时傅里叶变换系数进行建模，并且将

预测残差作为期望的早期反射分量，已用于估计

阵列配置的多通道传声器处的早期反射分量[11-12]。

Chetupalli等[13]提出一种基于多通道线性预测的延

迟混响消除的贝叶斯学习方法；Yoshioka 等[14]提

出基于加权预测误差（WPE, weighted prediction 

error）算法，其从过去的观测信号中预测后期混

响，然后从观测信号中减去后期混响，以恢复被

分离的语音信号或期望信号（包括直接路径和早

期反射）；Talmon 等[15]提出一种短时间傅里叶变

换域中的传递函数广义旁瓣消除器波束形成器，

依赖于不同传感器之间相对传递函数的卷积传递

函数近似，抑制在混响环境中传感器捕获的语音

信号反射；Schwartz 等[16]提出基于最小方差无失

真响应 （MVDR, minimum variance distortionless 

response）算法，使用多传声器最小均方误差估计

器来获得早期语音分量的空间滤波，同时抑制早

期反射、后期混响和环境噪声；Dietzen等[17]提出

基于瞬时功率谱密度（IPSD, instantaneous power 

spectral density）算法，从新定义的瞬时广义特征

值估计功率谱密度（PSD），产生时间平滑PSD估

计；Dietzen等[18]提出基于集成旁瓣对消和线性预

测（ISCLP, integrated sidelobe cancellation and lin‐

ear prediction）算法，建立了多通道线性预测模

型。然而，多通道线性预测模型更适合于短混响

时间和中混响时间的情况，在长混响时间情况下，

多通道线性预测模型的计算代价是巨大的，语音

增强效果受限。

空间相干模型是在后期混响声场空间均匀的假

设下，其功率谱密度矩阵可以建模为时变的功率谱

密度乘以时不变的空间相干矩阵[19]。Kodrasi等[20]

提出了一种基于特征值分解的延迟混响功率谱密度

估计器；Neo等[21]提出基于多项式矩阵特征值分解

（PEVD, polynomial matrix eigenvalue decomposi‐

tion）算法，利用多项式矩阵作为语音的宽带多通

道信号，建立空间相干模型，实现高混响下的语音

增强。然而，在混响时间不够长时，空间相干模型

的空间均匀声场假设的有效性值得怀疑。因此，该

模型适用于混响时间较长的情况。

盲源分离是一种已被广泛研究的源信号分离技

术，其是在混叠通道信息未知的情况下仅从观测到

的混合信号中分离出源信号，该技术已经应用于语

音增强领域[22-23]。Sekiguchi等[24]提出一种基于迭

代投影或迭代源导向的迭代优化算法，用于多通道

噪声混响混合信号的盲源分离和去混响。Liu等[25]

将多通道线性预测模型和空间相干模型这2种传统

模型相结合，提出了一种混合混响模型，并将混合

混响模型与多通道非负矩阵分解技术相结合，实现

去混响和分离。Ueda等[26]提出联合WPE和独立向

量提取的盲源分离技术进行语音去混响、去噪声和

分离，前期提出一种基于盲信号提取的逆滤波器

（BSEIF, blind signal extraction-based inverse filter‐

ing）算法，该算法利用盲信号提取技术和自适应

时频类维纳掩蔽逆滤波器设计一种无监督的多通道

语音增强方法，在高混响环境下实现较好的去混响

去噪声效果[27]。然而，以上算法并不能同时兼顾

低混响和高混响场景。

本文的设计思路是集成多通道线性预测模型和

空间相干模型的优势，将后期混响分为 2个分量，

分别用多通道线性预测模型和空间相干模型对这2个
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分量进行建模，提出一种基于混合混响模型的多通

道语音增强算法，实现较好的去混响去噪声效果。

本文的创新点及贡献如下。

1) 构建了一个集成多通道线性预测模型和空

间相干模型的语音增强模型，可以更加精确地对不

同的混响环境建模。

2) 利用卡尔曼滤波器和多项式矩阵特征值分

解设计了一种基于混合混响模型的多通道语音增强

算法。

3) 对所提算法的去混响去噪声性能进行实验

验证，并分别对比了几种流行的语音增强算法，实

验结果证实了所提算法的有效性及优越性。

1　模型

在噪声混响环境下，传声器接收的语音信号包

括直接路径上的声音信号和混响，以及额外噪声，

其中混响又分为早期反射声音和后期反射声音，由

于早期反射声音对增加直接路径声音的强度有影

响，从而对语音的可懂度产生积极影响。因此，将

早期反射的声音和直接路径上的声音作为理想的语

音信号。根据卷积传递函数的特点，后期混响可分

为2个分量。第一个分量被认为是后期混响的空间

异构分量，用多通道线性预测模型对其进行建模。

第二个分量假定遵循空间均匀声场的假设，该声场

是用空间相干模型建模的。因此，利用M个传声器

采集噪音混响语音信号，在短时傅里叶变换域中构

建第m个传声器采集的带噪声混响语音信号 xm(t )
的数学模型。

xm(t ) = hm(t )∗s (t ) + vm(t ) =

∑
τ = 0

Δ - 1

hm(τ ) s ( )t - τ + ∑
τ = Δ

J

hm(τ ) s ( )t - τ +

∑
τ = J + 1

Lh - 1

hm(τ ) s ( )t - τ + vm(t ) (1)

其中，∗代表卷积，s (t )是纯净的目标语音信号；

hm(t )是声音到达第m个传声器之间的房间脉冲响

应，其由长度为Lh的有限脉冲响应滤波器构建；t

是短时傅里叶变换域中的时间框；∑
τ = 0

Δ - 1

hm(τ ) s ( )t - τ
为早期混响模型，Δ定义为早期混响和后期混响的

边界；∑
τ = Δ

J

hm(τ ) s ( )t - τ 为多通道线性预测模型；

∑
τ = J + 1

Lh - 1

hm(τ ) s ( )t - τ 为空间相干模型；J 定义为后

期混响中多通道线性预测模型和空间相干模型之

间的边界；vm(t )是额外噪声。由于多通道线性预

测模型适合于中短混响时间，空间相干模型适合

于较长混响时间，本文构建的混合模型可以充分

发挥多通道线性预测模型和空间相干模型的优势，

针对不同的混响时间长度，实现较好的语音增强

效果。

利用向量乘积的表示形式，式(1)可写为

xm( )t = hT
m,dsd( )t + hT

m,l1
sl1

( )t + hT
m,l2

sl2
( )t + vm( )t   (2)

其中，( ⋅ )T
代表转置，hm,d = [hm(0) ,hm(1) ,⋯,hm(Δ -

1) ]T
是直接路径和早期反射的房间脉冲响应系数向

量，sd(t ) = [ s (t ) ,s (t - 1) ,⋯,s (t - Δ + 1) ]T
是期望

的语音信号向量，hm,l1
=[hm(Δ) ,hm(Δ+ 1) ,⋯,hm( J ) ]T

是长度为 J - Δ + 1后期混响的房间脉冲响应系数

向量， sl1
(t ) = [ s (t - Δ) ,s (t - Δ - 1) ,⋯,s (t - J ) ]T

是长度为 J - Δ + 1 的后期混响语音信号向量，

hm,l2
= [hm( J + 1) ,hm( J + 2) ,⋯,hm(Lh - 1) ]T

是长度

为Lh - 1 - J的后期混响的房间脉冲响应系数向量，

sl2
(t ) = [ s (t - J - 1) ,s (t - J - 2) ,⋯,s (t - Lh + 1) ]T

是

长度为Lh - 1 - J的后期混响语音信号向量，通常

假设后期混响和附加噪声都与直接路径上的声音和

早期混响不相关。因此，利用M个传声器采集的语

音信号可以建模为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

x1( )t = hT
1,dsd( )t + hT

1,l1
sl1

( )t + hT
1,l2

sl2
( )t + v1( )t

x2( )t = hT
2,dsd( )t + hT

2,l1
sl1

( )t + hT
2,l2

sl2
( )t + v2( )t

⋮
xM( )t = hT

M,dsd( )t + hT
M,l1

sl1
( )t + hT

M,l2
sl2

( )t + vM( )t
(3)

将式(3)改写为矩阵向量的形式为

x (t ) = Hs͂ (t ) + v (t ) (4)

其 中 ， x (t ) = [ x1(t ) ,x2(t ) ,⋯,xM(t ) ]T
， H =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úhT
1,d hT

1,l1
hT

1,l2

hT
2,d hT

2,l1
hT

2,l2

⋮ ⋮ ⋮
hT

M,d hT
M,l1

hT
M,l2

， s͂ (t ) = [ sd( )t sl1
( )t sl2

( )t ]T

，
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v (t ) = [v1(t ) ,v2(t ) ,⋯,vM(t ) ]T
。本文的目的是通过

接收的传声器语音信号x (t )，获取理想的语音信号

sd(t )，实现语音增强的效果。

2　算法

本文设计的算法将后期混响分为2个分量，分

别用多通道线性预测模型和空间相干模型来建模，

为优化模型参数，利用卡尔曼滤波器对模型参数进

行更新，并用多项式矩阵特征值分解进行空间、时

间和频率解相关，实现去混响去噪声。算法流程如

图1所示。

首先对后期混响hT
m,l1

sl1
(t )，基于多通道线性预

测模型，在不同的传声器信号帧上利用旁瓣消除滤

波器和线性预测滤波器并行操作，构造状态空间

模型。

x̂ (t ) = Fx̂ (t - 1) + Bd (t ) (5)

其中，x̂ (t )是 t时刻的预测值，F是状态转移矩阵，

x̂ (t - 1)是时刻 t - 1的最优估计值，d (t )是输入向

量；B是输入状态矩阵。计算状态协方差矩阵

P (t ) = FP (t - 1) F H + BQBH (6)

其中，P (t )是t时刻的预测状态协方差矩阵，P (t - 1)
是 t - 1时刻的最优估计状态协方差矩阵，( ⋅ )H

代

表Hermitian转置，Q是输入状态协方差矩阵。

定义观测状态方程为

Z (t ) = Ax (t ) + V (7)
其中，A是状态观测矩阵，V是观测噪声矩阵。设

计卡尔曼增益为

K (t ) =
P ( )t AH

AP ( )t AH + PVV

(8)

其中，PVV是观测噪声协方差矩阵。

对状态 x̂ (t )进行更新学习，有

x̂+(t ) = x̂ (t ) + K (t ) (Z (t ) - Ax̂ (t ) ) (9)

且

P+(t ) = (1 - K (t ) A) P (t ) (10)

其中，x̂+(t )和P+(t )分别是更新后的状态和状态协

方差矩阵。

通过以上的卡尔曼滤波器更新方程，每个递归

方程通常包含两组不同的更新，即反映状态演化的

先验时间更新和当前测量值的后验测量更新，利用

这些递归方程估计真实状态，实现模型参数的实时

更新[18]。

然后对后期混响 hT
m,l2

sl2
(t )，基于空间相干模

型，同时假设后期混响跟随扩散声场，满足声场空

间均匀，基于空间相干模型，利用多项式矩阵特征

值分解进行空间、时间和频率解相关。

定义协方差矩阵为

Rxx(τ ) = E[ x (t ) xH(t - τ ) ] (11)

其中，E[·]代表期望，Rxx(τ )的第( p,q)元素表示为

rp,q(τ ) = E[ xp(t ) x∗q(t - τ ) ]，且 (·) ∗代表复共轭，对

式(11)利用 z变换，有

Rxx( z ) = ∑
τ = -∞

τ = +∞

Rxx(τ ) z-τ (12)

选择 z变换的窗函数长度为W，且W ≫ Δ，每

一帧的尺寸为 T，假设每一帧上的信号是平稳的，

则式(11)可以近似估计为

R̂xx(τ ) ≈ 1
T + 1∑t = 0

T

x (t ) xH( )t - τ (13)

同时，式(11)近似为

R̂xx( z ) ≈ ∑
τ = -W

τ = W

Rxx(τ ) z-τ (14)

结合式(2)、式(4)和式(11)，得

Rxx( z ) = Hdsd( z ) sT
d ( z ) H T

d + Hl1
sl1

( z ) sT
l1
( z ) H T

l1
+

Hl2
sl2

( z ) sT
l2
( z ) H T

l2
+ Rvv( z ) =

Rsdsd
( )z + Rsl1

sl1

( )z + Rsl2
sl2

( )z + Rvv( )z (15)

其中，Hd = [hT
1,d,hT

2,d,⋯,hT
M,d ]

T
，Hl1

= [hT
1,l1

,hT
2,l1

,⋯, 

]hT
M,l1

T

，Hl2
= [hT

1,l2
,hT

2,l2
,⋯,hT

M,l2
]T

，Rsdsd
( z ) = Hdsd( z )  

*B:0?BA?/

.10/0?6?

2,55)80;

,?;2C<CD
,10;

BAB8/+
6(?/

图1　算法流程
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sT
d ( )z H T

d ，Rsl1
sl1

( z ) = Hl1
sl1

( z ) sT
l1
( z ) H T

l1
，Rsl2

sl2

( z ) =

Hl2
sl2

( z ) sT
l2
( z ) H T

l2
，Rvv( z )是噪声协方差矩阵。

同时后期混响hT
m,l2

sl2
(t )功率谱密度矩阵可以建

模为时变的功率谱密度乘以时不变的空间相干矩

阵，即

Rsl2
sl2

( z ) = φ ( z ) Γ ( z ) (16)

其中，φ ( z )是时变后期混响的功率谱密度；Γ ( z )
是时不变的空间相干矩阵，对于全向传声器，其

第 (i,j )元素表示为

Γij( z ) = sin c
2πdij( )t - 1 fs

Wυ
(17)

其中，sin c ( ⋅ ) =
sin ( )⋅
( )⋅ ，dij 是第 (i,j )传声器对之

间的距离，fs是样本频率，υ是声音的速度。

定义准厄米特矩阵的多项式特征值分解为

Rxx( z ) ≈ U P( z ) Λ( z )U ( z ) (18)

其 中 ， (·) P
代 表 para-Hermitian 矩 阵 运 算 ， 且

U P( z ) = U H( z-1 )，U ( z )是特征向量多项式矩阵，

Λ( z )是对角多项式矩阵，由于假设后期混响和附

加噪声都与直接路径上的声音和早期混响不相关，

结合式(15)和式(18)，得

Rxx( z ) ≈
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(19)
其 中 ， 特 征 向 量 多 项 式 矩 阵 U ( z ) =

é
ë
Usd

( )z Usl1

( )z Usl2

( )z Uv( )z ù
û

T

可利用序列矩阵

对角化迭代算法获得，其第 i次迭代满足

U P
i ( z )Ui( z ) = Ui( z )U P

i ( z ) = I (20)

其中，I是单位矩阵，利用获得的U ( z )，实现语音

增强。

y ( z ) = U ( z ) x ( z ) (21)
其中，x ( z )是 x (t )的 z变换，y ( z )是强去相关的，

满足

E[ y ( z ) yP( z ) ] = E[U ( z ) x ( z ) xP( z )U P( z ) ] ≈ Λ( z )
   (22)

因此，通过组合信号子空间中的分量和噪声子

空间中零化分量来实现输出信道中的去噪去混响，

从而获取理想的语音信号 sd( z )。
sd( z ) = Ud( z ) x ( z ) (23)

且

E[ sd( z ) sP
d( z ) ] = E[Ud( z ) x ( z ) xP( z )U P

d ( z ) ] ≈ Λd( z )
    (24)

由于频谱优化特性，基于混合混响模型的多通

道语音增强算法倾向于按信号能量的降序对强去相

关输出进行排序。因此，定义具有最大总频谱功率

的信号为第一信道，语音增强后的信号 sd(t )在
sd( z )信号的第一通道中。

综上，基于混合混响模型的多通道语音增强算

法利用以上的卡尔曼滤波器技术和多项式矩阵特征

值分解技术，实现高低不同混响且带噪声环境下的

语音增强，整体流程如算法1所示。

算法 1 基于混合混响模型的多通道语音增强

算法

输入 多通道带噪声混响语音信号x ( t )

输出 语音增强后的信号 sd ( t )

步骤1　构建时频域语音信号模型

x (t ) = Hs͂ (t ) + v (t )
步骤2　卡尔曼滤波器技术

1) 构造状态空间模型

x̂ (t ) = Fx̂ (t - 1) + Bd (t )
2) 计算状态协方差矩阵

P (t ) = FP (t - 1) F H + BQBH

3) 定义观测状态方程：

Z (t ) = Ax (t ) + V

4) 设计卡尔曼增益

K (t ) =
P ( )t AH

AP ( )t AH + PVV

5)对状态 x̂ (t )进行更新学习

x̂+(t ) = x̂ (t ) + K (t ) (Z (t ) - Ax̂ (t ) )
步骤3　多项式矩阵特征值分解技术

1) 定义协方差矩阵

Rxx(τ ) = E[ x (t ) xH(t - τ ) ]
2) 利用 z变换

Rxx( z ) = ∑
τ = -∞

τ = +∞

Rxx(τ ) z-τ

3) 定义准厄米特矩阵的多项式特征值分解

Rxx( z ) ≈ U P( z ) Λ( z )U ( z )
4) 得
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U ( z ) = é
ë
Usd

( )z Usl1

( )z Usl2

( )z Uv( )z ù
û

T

Λ( z ) ≈ E[U ( z ) x ( z ) xP( z )U P( z ) ]
5) 获取理想的语音信号

sd( z ) = Ud( z ) x ( z )
步骤 4　语音增强后的信号 sd ( t )位于 sd ( z )的

第一通道中。

3　实验

3.1　实验环境和评估准则

在本文的仿真实验中，假设早期混响和后期混

响的边界为Δ = 0.1 s，后期混响中多通道线性预测

模型和空间相干模型之间的边界为 J = 0.7 s，根据

不同的数据集，J的选取也有一定偏差，从理论上

严格证明2个模型之间的边界值是一项极具挑战性

的工作。语音信号的采样频率为16 kHz。在应用卡

尔曼滤波器技术阶段，短时傅里叶变换分析和合成

使用平方根Hanning窗，采样频率为 512个采样点

50%重叠。在多项式矩阵特征值分解阶段，选择

z 变换的窗函数长度为W = 1 600，每一帧的尺寸为

T = 1 600。实验选用混响时间分别为0.61 s和1.22 s，

其中混响时间为0.61 s的语音信号来自线性传声器

阵列的多通道音频数据库，线性传声器阵列包含5个

传声器，传声器间距为8 cm，声源位于声器阵列的

2 m距离处[28]；混响时间为1.22 s的语音信号选用来

自国际上公开的语音库[29]；脉冲响应测量和噪声记

录取自完整的环境的声学特性（ACE, acoustic char‐

acterization of environment）数据库，使用 3通道的

传声器阵列[30]。噪声来自公开的噪声数据库，选用

其中的咿呀嘈杂语音作为额外噪声[31]。定义信噪比

（SNR, signal-to-noise ratio）为语音信号和噪声在时

域中的功率比，本文考虑SNR为-10~20 dB，分别

验证所提算法的去噪去混响性能。

为评价所提算法的性能，以直达声信号为参考

信号，选择2种国际上公用的语音增强性能评价准

则：语音质量客观评价（PESQ, perceptual evalua‐

tion of speech quality score），其值为-0.5~4.5[32]；

短时客观可懂度（STOI, short-time objective intelli‐

gibility），其值为 0~1[33]。PESQ值和STOI值越大，

说明语音增强的性能越好。

为了对比本文所提算法的优越性，选择以下对

比算法：基于最小方差无失真响应（MVDR）算

法[16]、基于瞬时功率谱密度（IPSD）算法[17]、基

于集成旁瓣对消和线性预测（ISCLP）算法[18]、基

于多项式矩阵特征值分解（PEVD）算法[21]，以及

基于盲信号提取的逆滤波器（BSEIF）算法[27]，其

中MVDR、IPSD和 ISCLP算法是经典的基于多通

道线性预测模型的多通道语音增强算法，在处理低

混响下的语音增强显著；PEVD算法是基于空间相

干模型的无监督多通道语音增强算法，BSEIF算法

是基于盲信号提取技术和自适应时频类维纳掩蔽逆

滤波器设计的一种多通道语音增强方法，在高混响

场景下具有较好的优势。本文所提算法是集成多通

道线性预测模型和空间相干模型设计的一种多通道

语音增强算法，对比算法的实施参数与所提算法一

致，通过与这些流行算法对比，可以验证所提算法

的有效性和优越性。

3.2　实验结果

本节进行去混响和去噪声的仿真实验验证所提

算法的有效性，同时对实验结果进行分析，证实所

提算法的优越性。

3.2.1　去混响实验

1) 实验1

本实验考虑无噪声带混响语音信号的去混响效

果，混响时间为0.61 s，为了验证通道数对去混响的

影响，测试通道数设置为2~5，实验结果如图2所示。

由图2可以看出，基于多通道线性预测模型的算法在

0.61 s混响时间下的性能比基于空间相干模型的算法

具有明显的优势。基于盲信号提取的逆滤波器算法

在两通道情形下效果最好。所提算法在不同通道数

下都优于对比算法，特别是当通道数为3时，所提算

法呈现了最好的去混响效果，其中PESQ值和STOI

值明显优于其他对比算法。因此，在接下来的仿真

实验中，以通道数3为基础进行实验。

利用语谱图可视化了所提算法的去混响效

果，如图 3所示，图 3(a)和图 3(b)分别给出了语音

源信号和带混响的语谱图，图 3(c)为语音增强后

的语谱图。对比图 3(a)和图 3(c)可知，增强后的

语音信号与目标语音源信号的语谱图很接近，说

明所提算法对语音中的混响具有抑制作用，具有

去混响效果。

2) 实验2

本实验考虑混响时间为 1.22 s的去混响效果，

如图 4所示，在 1.22 s混响时间下，基于空间相干

模型的算法性能优于基于多通道线性预测模型的算
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法。基于盲信号提取的逆滤波器算法去混响效果较

好，其性能已经在文献[25]中得到验证。所提算法

获得的PESQ值优于其他对比算法的，STOI值基本

持平，证实了其在高混响情形下的有效性和优越性。

另外，可视化算法的去混响效果，如图5所示，对

比图5(a)和图5(c)，可见增强后的语音信号与目标语

音源信号的语谱图很接近，其去混响效果明显。

根据实验 1和实验 2的结果可以发现：通道数

影响算法的性能，本文重点考虑通道数为3的仿真

实验；在0.61 s混响时间下，基于多通道线性预测

模型的算法性能优于基于空间相干模型的算法，而

在 1.22 s 混响时间下，恰恰相反；所提算法兼顾

2 种模型的优势，在高低混响下都实现了较好的去

混响性能。特别是在高混响环境下，与基于盲信号

提取的逆滤波器算法比较，所提算法仍能实现较好

的结果，验证了其优越性。

3.2.2　去噪声实验（实验3）

本实验选用纯净的无混响语音信号加上一组噪

声信号，选用SNR为-10~20 dB，合成无混响带噪

声的语音混合信号进行去噪声测试，实验结果如

图 6所示。随着信噪比的增加，与预期一致，所有

算法获得的 PESQ值和 STOI值逐渐增加，而所提

算法获得结果一直优于对比算法，验证了所提算法

去噪声的有效性及优越性。 

3.2.3　去混响去噪声实验

1) 实验4  

考虑混响时间为0.61 s下的去混响去噪声效果，

在实验1的带混响语音信号中添加一组噪声，信噪比

仍然选用 SNR 为-10~20 dB，实验结果如图 7所

示。对比于图6，带有混响和噪声信号的语音增强效

果下降，但是整体上仍然实现很好的去混响去噪声

效果，PESQ值和STOI值在较好的变化区间，特别

是在SNR=-10 dB条件下PESQ值相比于当前最好的

8
5

/k
H

z

8

7

6

5

4

3

2

1

0

8
5

/k
H

z

8

7

6

5

4

3

2

1

0

8
5

/k
H

z

8

7

6

5

4

3

2

1

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9
;0/s

1 2 3 4 5 6 7 8 9
;0/s

1 2 3 4 5 6 7 8 9
;0/s

(a) BAB?/+B8=

(b) *0?+B8=

(c) 90?/+B8=

图5　1.22 s混响时间下的去混响效果

PESQ STOI

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

0AE?,)>;C?A<,
0A;;.585,<,
0A0)7',?/??B)<,
0A,?;2C<CD,1<,
0A5?/<9+65)8<,
0A0/0?6?+,=+BAB8<,

?6D(

D
(
;
D

图4　去混响性能对比

··22



第 11 期 解元等：基于混合混响模型的多通道语音增强算法

结果提高近30%，在SNR=-5 dB条件下STOI值相比

于当前最好的结果提高近20%。另外，基于多通道

线性预测模型的算法优于基于空间相干模型的算法，

基于盲信号提取的逆滤波器算法最弱，而所提算法

仍优于对比算法，说明所提算法在带混响和噪声环

境下，具有语音增强性能的有效性和优越性。

2) 实验5

考虑混响时间为 1.22 s 下的去混响去噪声效

果，其中的噪声部分是咿呀嘈杂的语音噪声，为了

考虑其鲁棒性，选用信噪为SNR为-10 ~20 dB，实

验结果如图 8所示。对比于图 7，由于混响时间较

大，算法获得的 PESQ值和 STOI值有所降低，但

整体还是在有效区间内变化，说明算法在高混响下

仍然是有效的。其中，基于空间相干模型的算法优

于基于多通道线性预测模型的算法，基于盲信号提

取的逆滤波器算法也表现较好效果，而所提算法实

现了更好的语音增强效果，证实了其更适用于高混

响场景，其鲁棒性更好。
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3) 实验6

在混响时间为0.61 s环境下添加一组干扰语音

源信号，考虑带有2个混响语音源信号和噪声场景

下的去混响去噪声效果，实验结果如图9所示。基

于多通道线性预测模型的算法优于基于空间相干模

型的算法和基于盲信号提取的逆滤波器算法，而所

提算法一直处于较好的效果，证实了其在带有干扰

性语音下的语音增强的鲁棒性。

3.3　实验结果分析

基于以上实验结果发现，本文设计的混合混响模

型兼顾多通道线性预测模型和空间相干模型的优势，

在低混响下基于多通道线性预测模型的算法优于基

于空间相干模型的算法。相反，在高混响环境下基

于空间相干模型的算法发挥更好的优势。而所提算

法弥补了两者的缺陷，在高低混响环境下都能获得

较好的增强效果，说明混合混响模型具有更好的有

P
E

S
Q
D

S
T

O
ID

−10 −5 0 5 10 15 20

?B(/dB

−10 −5 0 5 10 15 20

?B(/dB

0AE?,)>;C?A<,
0A;;.585,<,
0A0)7',?/??B)<,
0A,?;2C<CD,1<,
0A5?/<9+65)8<,
0A0/0?6?+,=+BAB8<,

0AE?,)>;C?A<,
0A;;.585,<,
0A0)7',?/??B)<,
0A,?;2C<CD,1<,
0A5?/<9+65)8<,
0A0/0?6?+,=+BAB8<,

2.4

2.2

2.0

1.8

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

(a) PESQ1.,( (b) STOI1.,(

图8　混响时间为1.22 s的去混响去噪声性能对比
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图9　带有干扰性语音信号下的语音增强性能对比
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效性和通用性。特别是针对带有干扰性语音的场

景，仍然可以抑制干扰性语音，增强目标语音，实

现较好的去混响去噪声效果，验证了所提算法的鲁

棒性。

3.4　算法复杂度分析

本文所提算法的计算复杂度主要集中于卡尔曼

滤波器中的模型参数更新学习以及矩阵的多项式特

征值分解。其中，卡尔曼滤波器的计算成本与状态

向量维度成二次方关系；矩阵的多项式特征值分解

的计算复杂度主要集中于式(18)中的矩阵乘积。随

着迭代次数的增加，所提算法的运行时间也会增

大。在实际应用中，针对不同场景需要设计状态向

量维度，考虑算法的收敛性，调节算法迭代次数

等，进一步减少算法的计算复杂度。

3.5　算法的局限性

本文所提算法主要是基于多通道线性预测模型

和空间相干模型框架进行建模的，其性能受到该框

架的影响，主要是解决多通道语音增强问题，不适

用于单通道情形，其计算复杂度相对于单一的线性

预测模型和空间相干模型较高，实验成本较大。另

外，在噪声和混响较大的场景下，例如目标语音信

号淹没于噪声中，所提算法的性能急剧下降。针对

实际复杂的应用场景，可以对信号进行预处理、数

据清洗等，提高信号的清晰度和可懂性，接下来的

工作还需要进一步拓展本文所提算法，探索复杂场

景下的单通道的语音增强问题。

4　结束语

针对带混响和噪声环境下的语音增强问题，以

多通道线性预测模型和空间相干模型为建模基础，

提出一种基于混合混响模型的多通道语音增强算

法。相比于传统模型下的其他算法，所提算法在高

低混响环境下都能够获得更高的 PESQ值和 STOI

值，相对于当前对比算法中最好的结果，在SNR=

-10 dB条件下PESQ值提高近 30%，在SNR=-5 dB

条件下STOI值提高近 20%。该算法可为电信、助

听器、自动语音识别和语音控制系统等领域的实际

应用提供一种技术支持。

另外，人工智能（AI, artificial intelligence）技

术已经在语音增强领域取得较好的应用。在未来的

工作中，需要结合本文提出的混合模型和AI技术，

进一步提出新的语音增强算法。
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