
基于帧间相关性的最大后验估计语音增强算法

欧世峰,赵晓晖
(吉林大学通信工程学院信息科学实验室,吉林长春 130012)

� � 摘 � 要: � 通过讨论纯净语音分量的概率分布特征以及相邻分量间的统计相关特性, 在自适应 K�L 变换( KLT,

Karhunen�Lo�ve Transform)域给出了一种新的语音信号统计模型,然后基于该信号模型, 利用最大后验 ( MAP, Maximum a

Posterior)估计理论提出了一种新型的单通道语音增强算法. 该算法充分考虑到在 KLT 域相邻时刻语音分量间存在的

相关信息,利用信号的高斯模型假设条件 ,以联合概率密度函数的形式将这种相关信息融合到MAP中, 获得纯净语音

分量的估计.算法不仅结构简单利于实现, 且有效地避免了传统算法对语音分量估计的不足. 仿真结果表明本文算法

在客观和主观测试中都具有较好的语音增强效果.
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Abstract: � This paper investigates the probability distribution of speech components as well as the correlation characteristic

between adjacent components, and presents a new speech model for enhancing noisy speech in adaptive KLT domain. Based on this

model, a novel speech enhancement algorithm using MAP estimation is proposed, which incorporates the inter�frame correlation in�

formation as a form of joint probability density function into MAP under Gaussian model assumption for speech and noise compo�
nents. The obtained estimation result keeps simple and avoids deficiency of classic approaches in enhancing noisy speech. In simula�

tions with speech signals degraded by various noises, the proposed algorithm shows improved performance for a number of objective

and subjective measures.
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1 � 引言

� � 语音增强技术是噪声背景下进行语音识别和参数
编码不可缺少的一部份,它在解决语音噪声污染问题、

改进语音通信质量、提高语音可懂度等方面发挥着重要

的作用.目前,基于单通道输入的语音增强算法正在被

广泛地应用于当今的通信系统中,这些方法简单有效且

利于硬件实现,代表性的算法有谱减法、卡尔曼滤波法、

维纳滤波算法等[ 1~ 3] ,其中基于信号统计模型的语音增

强算法由于其去噪性能的优越性,长期以来都是国内外

学者研究的热点[ 4~ 6] .该类算法多利用高斯模型作为假

设分布条件,通过离散傅立叶变换( DFT, Discrete Fourier

Transform)在频域中设计有效的算法来获取对纯净语音

频谱各个分量的估计.通常所用的估计方法有最小均方

误差(MMSE,MinimumMean�Square Error)估计、MAP 估计

等.相对于MMSE估计,由于MAP估计方法可以避免算

法中复杂的指数运算, 且具有较为出色的语音增强效

果, 近年来得到了广泛的研究与应用[ 7, 8] . 随着信号处

理技术的发展,统计模型语音增强算法在其他变换域中

的研究也得到了人们的普遍关注. Soon利用离散余弦变

换( DCT,Discrete Cosine Transform)结合信号的高斯模型

假设得到了一种维纳滤波算法[ 10] . Gazor通过对语音信

号进行 DCT 和 KLT 变换,利用MMSE估计和最大似然

(ML, Maximum Likelihood)估计分别得到了一种非线性滤

波算法[ 11] .相对于 DFT 变换, 由于 DCT (或 KLT )变换具

有信号合成效果好、能量高度压缩,且无需对语音相位

进行估计等优点[ 10, 12] , 这些算法在保持低运算复杂度

的情况下均取得了较为理想的语音增强效果.
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� � 但在语音信号的处理中,帧间重叠的使用以及语

音信号自身的相关特性,导致了相邻时刻间语音分量

存在着较强的相关性[ 13] ,而且由于计算中语音帧的实

际使用长度有限, 频率域相邻点间的语音分量也可能

是统计相关的[ 14] .上述统计模型语音增强算法大都假

设在变换域中语音分量间为独立同分布信号, 它们在

对纯净语音分量的估计中只利用了当前帧带噪语音分

量对其的约束关系,在一定程度上这固然简化了信号

模型,但却没有考虑相邻帧语音分量间存在的相关信

息,因而往往与实际情况不符. 本文详细分析了自适应

KLT变换域中纯净语音分量的统计模型,并验证了相邻

帧间语音分量的相关性,然后将这种帧间相关信息以

联合概率密度函数的形式融合到MAP估计中,利用语

音与噪声的高斯模型假设条件, 推导出了一种新型的

单通道语音增强算法, 最后通过仿真实验表明了本文

算法的有效性能.

2 � 自适应 KLT语音增强算法

� � 用 y ( n) , x ( n)和 v( n)分别表示 n 时刻K 维带噪

语音、纯净语音和加性噪声向量,假设纯净语音信号与

噪声互不相关,有

y ( n) = x ( n) + v( n) , E{ x ( i ) vT( j ) } = 0, � i , j ( 1)

运用矩阵 UT( n)对其分别进行 KLT变换,可得

Y( n) = UT( n) y ( n) , X( n) = UT( n) x ( n) ,

V( n) = UT ( n) v( n)
( 2)

其中 Y( n), X( n)与 V( n)分别表示信号 y( n) , x ( n)和

v( n)在 n 时刻的 KLT变换向量, UT ( n)为 KLT变换矩

阵.由于 x( n)与 v( n)实际上并不能获知,计算中可将

通过带噪语音 y ( n)获得的变换矩阵 UT ( n)近似为信

号 x ( n)与 v( n)的 KLT 变换矩阵[ 9] .

实现式(2)变换需要对 KLT 变换矩阵 UT ( n)的精

确估计.一般所用的方法是通过批处理技术计算信号

的自相关矩阵, 然后利用特征分解直接获取 UT ( n)的

估计[ 15] .但该方法计算量较大,且也不能实时地跟踪语

音信号的非平稳变化特性. 考虑算法的估计精度和信

号的非平稳特性,文献 [ 9]采用一种自适应迭代算法来

逐个估计信号的 KLT 变换向量. 定义能量约束函数

J { u( n) }

J { u( n) } = �
n

i= 1

�n- i y( i ) - u( n) uT ( i- 1) y ( i )  2

( 3)

其中 u( n)为一 K 维列向量, 0 ! � ! 1 为遗忘因子.经

证明 J { u( n) }具有唯一的全局最小值,且此最小值恰

好收敛于自相关矩阵 Ry ( n) = �
n

i= 1

�n- i
y( i ) y

T
( i )的主

KLT变换向量上.因此,通过最小化式( 3)的能量约束函

数,利用投影压缩技术可以逐个获取信号的 KLT变换

向量,其具体迭代步骤可参考文献[ 9] .

前文式( 1 )中的加性噪声模型经上述自适应 KLT

变换后可以写成

Yk ( n) = X k ( n) + Vk( n) , E{ X k ( i ) Vk ( j ) } = 0, � i , j ( 4)

其中 Yk ( n) , X k ( n)与 Vk( n)分别表示向量 Y( n) , X ( n)

与 V( n)的第 k 个KLT变换分量( k= 0, 1, ∀, K- 1) .语

音增强的任务即是设计算法从这些带噪语音分量中估

计出纯净语音分量 X k ( n) , 然后再通过 KLT 反变换

U(N )实现对原始语音信号 x ( n)的恢复. 假设语音分

量 X k ( n)为独立同分布信号,其数值大小只依赖于当前

帧带噪语音分量 Yk ( n ) , 则可得文献 [ 9 ] 中算法对

X k ( n)的估计为

X̂ k ( n) =
�2k, X

�2k, X + �2k, V

Yk ( n) ( 5)

其中 �2k, X = E { X k ( n ) }, �2k, V = E { Vk ( n ) }分别表示

X k ( n)与 Vk( n)的方差.

3 � 语音分量统计模型

� � 在给出本文算法对语音分量 Xk ( n)的估计之前,本

节将首先讨论自适应KLT变换域中纯净语音分量Xk ( n)

的概率分布特征以及在相邻时刻间 (即相邻帧间

[ X k( n), X k( n+ 1) ] )和相邻频点间[ X k ( n) , X k+ 1( n) ]语

音分量的统计相关特性,并根据讨论结果归纳出纯净语

音分量 X k( n)在自适应KLT变换域中的统计模型.

考虑取自 http: / /www. dailywav. com的 4 段纯净语

音信号 ( 2 段男声, 2 段女声) , 去除静音部分并进行

8kHz采样后,运用文献[ 9]中的迭代算法对其进行自适

应 KLT变换.参数选取采用文献[ 9] 中的仿真条件, 语

音帧长度为 K = 20,帧间重叠 K - h 个采样点,参数 h

表示每次信号迭代中更新的采样点数.图 1给出的是自

适应 KLT变换域中纯净语音分量 Xk ( n)的概率分布曲

线(不失一般性,该图综合了上述 4 段语音的平均分布

结果) .同时,图中还相应地给出了高斯和拉普拉斯两

种常用模型的分布曲线.从图 1结果中可以看出, 两种

模型的概率分布曲线均只能部分准确地描绘语音分量

X k( n)的实际分布特征:在幅值较小的区域即零值附

近, X k( n)的分布曲线趋近于拉普拉斯分布,而在幅值

较大的区域,这一曲线则更加符合高斯模型分布. 众所

周知,语音信号的能量主要集中在幅值较大的分量上,

符合高斯模型分布的那部分分量代表着语音信号的大

部分特征,而且在大量背景噪声干扰的情况下,零值附

近的语音分量基本上已完全湮没于噪声信号中,语音

增强技术大都依赖信号模型对那些代表语音信号大部

分特征的幅值较大的分量进行恢复.因此, 考虑以上两
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点因素,在自适应KLT变换域, 本文假设纯净语音序列

{X k ( n) , n= 1, 2, ∀}为零均值的高斯分布过程.

图 2给出的是自适应 KLT 变换域中噪声信号分量

Vk( n)的概率分布曲线, 噪声信号类型为白噪声. 从图

中不难看出,在整个分布区域上,噪声分量 Vk ( n)都严

格服从于零均值的高斯模型分布.

为研究自适应 KLT变换域中纯净语音信号相邻分

量间的统计相关特性, 图 3、图 4分别给出了相邻时刻

和相邻频点间语音分量 [ X k ( n) , X k ( n + 1 ) ] 以及

[X k ( n) , X k+ 1( n)]的幅值分散图,两图所用信号为同一

段去除静音部分的纯净语音,参数选择仍为文献 [ 9]中

仿真条件.它们的横轴均为 X k( n) ,纵轴分别为 X k ( n+

1)和 X k+ 1( n) .对比图 3、图 4 可以看出, 相邻时刻间语

音分量的幅值分布具有较强的约束关系, Xk ( n)数值的

大小在很大程度上要影响着 X k ( n+ 1)的分布;而相邻

频点间语音分量的幅值则呈现出无规则随机分布状

态,其纵、横轴数据间的相关因素并不明显.

为准确衡量语音信号分量[ X k ( n) , X k( n+ 1) ]以及

[ X k ( n) , X k+ 1( n) ]间相关特性的大小,定义它们的相关

系数  T ( k)和  F( k)分别为

 T ( k) =
N

N - 1

�
N- 1

n= 1

{X k ( n) # X k ( n+ 1) }

�
N

n= 1

X2
k( n)

( 6)

 F ( k) =
�
N

n= 1

{ X k ( n) # X k+ 1( n) }

{ �
N

n= 1

X 2
k ( n) # �

N

n= 1

X2
k+ 1( n) }0 5

( 7)
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其中 N 表示语音帧总数.图 5给出的是帧间重叠样点

数 K- h 分别为 19 和 18, 即每次信号迭代更新采样点

数 h 为 1和 2时,不同分量间相关系数随频率点 k变化

的曲线; 通过在所有频率点上对相关系数  T ( k )和

 F( k)进行平均,得到图 6 中平均相关系数 ! T 以及 ! F
随着参数h 的变化曲线, ! T 和! F 的计算公式分别表示
如下

! T=
1
K �

K- 1

k= 0

|  T ( k) | ( 8)

! F=
1

K - 1 �
K- 2

k= 0

|  F ( k ) | ( 9)

结合图 5、图 6可以看出, 自适应 KLT 域中相邻时刻间

的语音分量并不是相互独立的, 它们在每个频率点上

都存在着明显的依赖关系, 其平均相关系数 ! T 的大小
取决于参数h,当 h 逐渐减小,即帧间叠接样点数 K - h

逐渐增加时, ! T 的数值会得到明显的增加. 相对而言,

相邻频点间语音分量的相关系数则是随机地分布于零

点附近,数值较小且其平均相关系数 ! F 的大小并没有

因h 的改变而有所变化,这是由于在频率域中,不同频

率成份之间一般是不存在相互关系的, 而且,如果分量

[X k ( n) , X k+ 1( n)]间存在着一定程度的相关因素,那么

当帧间重叠样点数 K- h 有所增加或减小时,其平均相

关系数 ! F 的数值理应产生相应的变化,而这恰恰与图

6的实验结果相违背,因此考虑到这两点因素,本文仍

假设相邻频点间的语音分量是彼此独立的.

综合以上讨论结果,本文假设自适应 KLT 变换域

中纯净语音分量 X k( n)的统计模型如下:

(1)相邻频点间语音分量 X k ( n)与 X k+ 1( n)统计上

相互独立;

(2)相邻时刻间语音分量 X k ( n)与 X k ( n+ 1)高度

相关,其幅值间存在着较强的相关性;

(3)语音分量序列{ X k( n) , n= 1, 2, ∀}以及噪声分

量序列{ Vk ( n) , n= 1, 2, ∀}均为零均值的高斯分布过

程.

4 � 帧间相关MAP语音增强算法

� � 基于前节中X k ( n)的统计模型,本文综合考虑相邻

时刻间纯净语音分量的相关信息以及本帧带噪语音对

纯净语音的约束关系, 尝试利用分量 X k ( n - 1 )和

Yk( n)来联合获取当前帧纯净语音分量 X k ( n)的估计

X̂ k { n | Yk( n) , X k( n- 1) } .为方便起见, 本节在以下的

公式推导中省略了时刻与频率标记 n 和k, 并用符号 ∀X
来表示前一帧语音分量X k ( n- 1) .

定义 X̂ 的估计误差!及代价函数d ( !)分别为 !=

X - X̂ 和d( !)= d( X, X̂ ) ,则估计误差 !的贝叶斯风险

函 R数为[ 16]

� R= E{ d( X , X̂ ) } = � d( X , X̂P( X, z) dz dX

=∃{∃d( X , X̂ ) P( X | z ) dX} P( z )dz ( 10)

其中 z= [ Y, ∀X ] , P(X , z)与 P( X , z )分别表示( X , z )的

联合概率密度函数和 X 的条件概率密度函数.通过最

小化上式的贝叶斯风险函数, 可实现代价函数 d ( !)条

件下 X 的估计.令 d( X , X̂ ) = ( X - X̂ ) 2,即当 R= E( !2)

为 !的均方误差函数时,可得到 X 的MMSE估计 X̂ =

arg min
X

R= E(X | z ) ,但该估计要涉及到复杂的积分和

指数运算,计算量要求较大不利于实现,为此本文考虑

d( !)的另一种函数形式

d(!) =
0 � | !| < ∀

1 � | !| > ∀
( 11)

其中 ∀> 0 表示一任意小正数. 上式即是所谓的% hit�or�
miss&函数, 其具体性质可参考文献 [ 16 ] . 将 d( !) =

d( X, X̂ )代入式( 10) ,通过最小化 R,可得到 X 的MAP

估计为

X̂ = arg min
X

R= arg max
X

P( X | Y, ∀X ) ( 12)

其中 P( X | Y, ∀X )表示 X 在条件( Y, ∀X )下的概率密度函

数.出于简化计算的目的, 本文只考虑相邻两帧中纯净

语音信号的相关信息,仍然假设其中的带噪语音是相

互独立的,利用贝叶斯定理对 P (X | Y, ∀X )进行化简,可

得

� � � P( X | Y, ∀X ) =
P( Y, ∀X | X ) P( X )

P( Y, ∀X )

=
P( Y| X) P( X, ∀X )

P( Y, ∀X )
( 13)

将上式代入式( 12) ,有

X̂ = arg max
X

{ P( Y| X) P( X, ∀X ) } ( 14)

式( 13)分母中的联合概率密度函数 P ( Y| ∀X )相对于 X

为一常数,故在上式中可以将其省略.根据前文的假设

条件,令纯净语音分量 X 与噪声分量 V 皆为零均值的

高斯分布过程,其概率密度函数 P( X) , P( V)可分别写

为

P( X) =
1

2#�X
exp

- X 2

2�2X
( 15)

P( V) =
1

2#�V
exp

- V2

2�2V
( 16)

其中 �2X , �2V 分别表示X 与 Y的方差.在式( 4)的加性噪

声模型下,纯净语音分量与噪声分量互不相关,且又都

服从高斯分布,故 X 与 V相互独立, 结合以上两式得带

噪语音分量 Y在条件X 的概率密度函数 P( Y| X )为

P ( Y| X ) =
2

2#�V
exp

- ( Y- X) 2

2�2V
( 17)

定义向量 Q= [ X , ∀X ] T,计算其协方差矩阵 R为

2010 � � 电 � � 子 � � 学 � � 报 2007 年



R= E[ QQT] =
E[ X 2] E[ X∀X ]

E[ X∀X ] E[ ∀X 2]
=

�2X  �X�∀X

 �X�∀X �2∀X

( 18)

其中  为X 与 ∀X 的相关系数, �2∀X为变量∀X 的方差.由于

相邻帧中纯净语音分量的能量变化比较缓慢,且 X 与

∀X 均服从相同参数的高斯分布,实际计算中 �2∀X可近似

等于�2X .根据概率理论,可得 X 与∀X 的联合概率密度函
数 P( X , ∀X )为

P( X , ∀X ) =
1

2#| R| 0 5
exp( -

1
2
QTR- 1Q) ( 19)

将式(17)和式(19)代入式(14) ,最终可得本文算法对纯

净语音分量 X 的估计为

� � � X̂ = arg max
X

{ ln[ P( Y| X ) P( ∀X , X) ] }

=
�2V ∀X + �2X ( 1-  2) Y

�2V+ �2X ( 1-  2)
( 20)

将上式估计结果同式 ( 5)比较不难看出, 如不考虑存在

于相邻帧间语音分量的相关信息,仍假设 X 与 ∀X 是统
计独立的,则此时它们之间的相关系数  = 0,式 ( 20)估

计即退化为文献[9]中算法.

实现本文算法需要参数  , �2V 和 �2X 的先验知识,

对于 �2V , �2X 本文采用文献[ 9]中算法对其进行估计,具

体过程在此不再加以详述.对于相关系数  ,由于 ∀X 与
V相互独立,有 E[ X∀X ] = E [ Y∀X ] ,故  的计算公式可以

写为

 = E[ X∀X ]

E[X 2]
=

E[ Y∀X ]

E[ X 2]
( 21)

这里的 E[ Y∀X ] 可通过下式对其加以

估计

E[ Y∀X ] = ∃∀E[ Y∀X ] + ( 1+ ∃) Y∀X ( 22)

其中 ∀E [ Y∀X ]表示算法在前一帧中对

E[ Y∀X ]的估计, ∃为控制系数,在本文

仿真中其值选取为 0 95.

5 � 仿真实验与结果分析

� � 为验证本文提出算法的语音增

强性能和效果,仿真中将其输出语音

与文献 [ 9] 中算法进行了对比.实验

所用语音数据为四段纯净的语音信

号,背景噪声选择四种不同类型的噪

声信号,依次为白噪声、F16驾驶舱内

噪声( F16)、驱逐舰引擎噪声 ( Destroy�
er)以及海盗号驾驶舱内噪声 ( Bucca�
neer) , 它们均取自 http: / / spib. ece.

rice. edu/ .噪声与语音信号的采样频

率均为 8kHz.将不同噪声信号叠加到

纯净语音信号上, 分别产生输入信噪比为 0dB、5dB和

10dB的带噪语音信号.考虑运算复杂度和算法性能的

矛盾关系,仿真中参数选取同文献[ 9] :语音帧长度为 K

= 20,帧间重叠 K - 1 个采样点.由于无法直接获取前

帧中纯净语音分量 #X,实际处理中采用经本文算法处理
后的前一帧语音分量来近似式( 20)中的 #X.

首先,将通过文献[ 9]中算法和本文算法处理后的

语音信号在语谱图上进行对比.图 7给出的是白噪声背

景下几种语音信号的语谱图, 其中带噪语音信号的输

入 SNR为 0dB .从四幅仿真结果图中可以看出: 两种算

法均可以有效地抑制背景噪声, 但相对而言,本文提出

算法的噪声消除性能要更优一些; 文献[ 9] 算法输出语

音中残留着较多的% 音乐噪声&, 而且这些% 音乐噪声&
随机地分布于信号的语谱之中,故将会对人们的主观

接受程度产生较大的影响;本文算法输出语音在消除

大部分噪声干扰的同时,并没有产生明显的% 音乐噪
声&,而且由于相关系数 所起到的平滑作用,本文算法

在语谱图中对语音频率分量的损伤程度要略小于文献

[ 9]中算法.

为了准确衡量两种算法输出语音信号的失真程度

以及残余噪声的大小,采用帧间信噪比( SegSNR)与对

数谱距离 ( LSD) 两种测量标准来评估算法的去噪性

能[ 17] ,在对于它们的计算过程中,本文只考虑其 SNR大

于�10dB而小于 35dB的语音帧. 表 1、表 2 分别给出的

是经两种算法处理后语音信号 SegSNR以及 LSD的对

比.从中不难看出, 在各种噪声背景和不同输入 SNR

下,本文算法使用两种评价标准的结果都要好于文献

2011第 � 10� 期 欧世峰 :基于帧间相关性的最大后验估计语音增强算法



[ 9]中算法.

表 1 � 噪声背景下两种算法输出语音 SegSNR( dB)对比表

噪声

类型

输入

SNR

输入

SegSNR

输出 SegSNR

[ 9]中算法 本文算法

白噪声

0dB - 0. 68 4. 42 4. 65

5dB 2. 06 6. 70 7. 18

10dB 6. 50 9. 48 9. 99

F16

0dB - 0. 36 3. 32 3. 39

5dB 2. 99 5. 35 5. 51

10dB 6. 73 8. 08 8. 25

Destroyer

0dB - 0. 65 3. 40 3. 74

5dB 2. 73 5. 66 5. 99

10dB 6. 55 8. 40 8. 72

Buccaneer

0dB - 0. 48 3. 85 4. 07

5dB 2. 88 6. 10 6. 34

10dB 6. 57 8. 76 8. 99

表 2 � 噪声背景下两种算法输出语音 LSD( dB)对比表

噪声

类型

输入

SNR

输入

LSD

输出LSD

[ 9]中算法 本文算法

白噪声

0dB 6. 73 5. 34 5. 14

5dB 5. 77 4. 08 3. 95

10dB 4. 84 3. 51 3. 40

F16

0dB 5. 75 5. 49 5. 33

5dB 4. 95 4. 64 4. 45

10dB 4. 24 3. 74 3. 65

Destroyer

0dB 5. 89 5. 33 5. 19

5dB 5. 01 4. 19 4. 09

10dB 4. 23 3. 49 3. 40

Buccaneer

0dB 6. 42 5. 71 5. 45

5dB 5. 44 4. 46 4. 31

10dB 4. 74 3. 86 3. 76

表 3� 测试中本文算法输出语音信号的被认可度表

噪声类型 输入 SNR
与其他语音的对比

未处理语音 [ 9]输出语音

白噪声

0dB 80% 83%

5dB 85% 79%

10dB 96% 78%

F16

0dB 76% 77%

5dB 83% 75%

10dB 88% 75%

Destroyer

0dB 83% 82%

5dB 89% 77%

10dB 95% 75%

Buccaneer

0dB 85% 81%

5dB 93% 82%

10dB 96% 78%

� � 主观测试选用文献[ 9]中所用方法, 25位试听者均

是来自通信工程学院的学生,他们中没有人接触过语

音信号处理领域中的问题. 测试语音在不同信噪比下

分别经过了上述两种增强算法的处理,将本文算法增

强后的语音分别与原始带噪语音和文献 [ 9] 中算法增

强后的语音进行对比, 要求试听者从中选择自己所偏

爱的一种,从而得到本文语音增强算法在不同 SNR 与

噪声背景下的被认可百分比例.实验结果如表 3 所示,

从中可以看出,本文算法在总体上被测试者接受的比

例要明显高于文献 [ 9] 中算法.在较低信噪比处,试听

者对未经处理语音认可的人数占有少许比例, 这主要

是因为算法本身对语音信号存在着损伤, 进而带来语

音信号在一定程度上的失真造成的, 但随着输入 SNR

的提高,这种失真的程度逐渐减少,本文算法的被认可

比例得到显著提高.

在计算复杂度方面, 相对于文献 [ 9] 中算法,本文

算法主要增加了对相关系数进行估计的计算, 运算量

增加不大,二者处于同一量级.

6 � 结束语

� � 基于相邻帧间纯净语音分量的相关信息和MAP估

计,本文提出了一种新型的单通道语音增强算法. 它通

过对信号分量的高斯模型假设,在自适应 KLT 域将相

邻两帧间语音分量的相关信息融合到MAP 方法中, 来

获取纯净语音分量的估计,算法简单有效. 仿真实验利

用四种背景噪声对本文算法性能进行了评估, 结果显

示,相对于文献[ 9] 中提出的高性能语音增强算法, 本

文算法在主观和客观测试中都具有更好的语音增强效

果.
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