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摘 要： 针对单通道语音增强技术对非平稳噪声的跟踪不准确、噪声抑制效果较差的问题，本文提出一种基于

在线能量调整的语音增强方法．该方法以归一化临界带能量为特征，采用高斯混合模型对背景噪声进行分类，利用对
应类型噪声的自回归隐马尔可夫模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＡＲＨＭＭ）和纯净语音的ＡＲＨＭＭ，在最小均
方误差准则下估计语音和噪声的功率谱．考虑到非平稳环境中训练集和测试集的差异性，需在线调整语音模型和噪声
模型中的能量，语音模型的能量调整采用迭代的期望最大化算法；噪声模型的能量调整则利用的是模型训练过程中的

能量重估方法，并以最小值控制的递归平均算法确定噪声能量调整的初始值．在 ＩＴＵＴＧ１６０标准下对算法进行性能
测试，测试结果表明，本文方法对非平稳噪声的跟踪效果较好，对噪声衰减量较大，收敛时间较短．
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１ 引言

现实中，语音信号不可避免地会受到噪声的污染，

因此语音增强技术一直是语音信号处理的重要内容．自
上世纪７０年代以来，语音增强经历 ４０多年的发展，单
通道语音增强算法已形成较为经典的几种算法．根据是
否使用参数描述模型可以分为无参数模型法和有参数

模型法，无参数模型法包括维纳滤波法，谱减类算法，基

于统计模型算法等，有参数模型法包括基于隐马尔可夫

模型、高斯混合模型以及码本的语音增强方法．
无参数模型法中的噪声估计多通过对含噪语音功

率谱的最小值搜索或递归平滑实现，噪声谱的更新依赖

话音激活检测或是语音存在概率的估计，主要包括话音

激活检测算法，最小值统计方法和最小值控制的递归平

均算法等．在实际的非平稳噪声环境中采用此方法估计
噪声时会产生噪声低估，估计噪声较平稳以及残留音乐

噪声等问题．而基于参数模型的语音增强算法通过对噪
声信号建模，可以较准确的描述噪声的非平稳特性，

收稿日期：２０１３０６２８；修回日期：２０１３０９２３；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１０７２０８９）；北京市教育委员会科技发展计划重点项目（Ｎｏ．ＫＺ２０１１１０００５００５）

第１０期
２０１４年１０月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４２ Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ． ２０１４



从而达到更好的增强效果．
１９９２年ＹＥｐｈｒａｉｍ将隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）引入

到语音增强领域中，构造最小均方误差和最大后验概

率估计器［１，２］，形成语音增强的基础架构．随后邓力等
将该算法扩展，噪声类型由白噪声扩展为几类噪声，以

适应不同类型的非平稳噪声［３］，每类噪声模型由单个

状态扩展为多个状态、多个混合．考虑到语音和噪声训
练集和测试集能量的匹配问题，Ｚｈａｏ和 Ｋｌｅｉｊｎ等将激励
能量当作随机变量并建立模型［４～６］，但求解过程较复

杂，不易实现．
本文考虑不同类型的非平稳噪声环境，利用高斯

混合模型来判断当前的噪声类型，并结合经典的最小

值控制的递归平均算法在线调整语音和噪声的能量，

方法易于实现，适用于多种非平稳噪声环境．

２ 基于在线能量调整的增强方法

图１为基于在线能量调整的语音增强算法的原理
框图，首先分别对语音和噪声的自回归（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓ
ｓｉｖｅ，ＡＲ）系数和激励方差进行线下训练，得到语音和噪
声的自回归隐马尔可夫模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅＨｉｄｄｅｎ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＡＲＨＭＭ），其中噪声模型为不同类型噪声
的模型列表．将含噪语音通过傅里叶变换转换到频域，
进而利用高斯混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）
判断当前噪声环境类型．然后，根据含噪语音功率谱和
语音、对应噪声类型的 ＡＲＨＭＭ，基于最小均方误差准
则增强含噪语音可以估计出语音和噪声的功率谱．最
后，在线调整语音和噪声功率谱的能量并构造频域的维

纳滤波器，增强含噪语音，增强后的信号经过频谱综合

转化为时域信号输出．下面具体介绍本文方法的各个环
节．

２１ 信号建模

含噪语音可以表示为纯净语音和加性噪声的叠

加，Ｋ维含噪语音可以表示为：

ｙｔ＝ｘｔ＋ｗｔ （１）
式中 ｘｔ∈ＲＫ为Ｋ维纯净语音矢量，ｗｔ∈ＲＫ为Ｋ维噪声
矢量．

纯净语音［５］可以用为一阶珚Ｍ个状态的自回归隐马
尔可夫模型来描述，混合为零均值高斯自回归分布的

矢量子源，“－”表示语音模型参数，ｘＴ－１０ ＝｛ｘ０，…，
ｘＴ－１｝表示０到 Ｔ１帧的语音信号的实现序列，其概率 ｆ
（ｘＴ－１０ ）可以写成：

ｆ（ｘＴ－１０ ）＝∑
珋ｓ
∏
Ｔ－１

ｔ＝０
ａ珋ｓｔ－１珋ｓｔｂ（ｘｔ｜珋ｓｔ） （２）

式中，珋ｓ为纯净语音的状态，Ｓ
－
为语音状态个数，ａ珋ｓｔ－１珋ｓｔ为

语言模型状态转移矩阵，ｂ（ｘｔ｜珋ｓｔ）为观测概率．每个状
态下的观测概率由多个高斯自回归的混合组成：

ｂ（ｘｔ｜珋ｓｔ）＝∑
珚ｍｔ

ｃ珚ｍｔ｜珋ｓｔｂ（ｘｔ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ） （３）

式中珚ｍ为高斯混合成分，珚Ｍ为斯混合数，ｃ珚ｍｔ｜珋ｓｔ为高斯混
合的权值．

ｂ（ｘｔ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ）为给定状态和混合（珋ｓｔ，珚ｍｔ）时，得到高
斯自回归输出矢量 ｘｔ的概率密度函数．ｂ（ｘｔ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ）是
关于ＡＲ系数和激励方差的函数，

ｂ（ｘｔ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ）＝
ｅｘｐ｛－１２ｘ

Ｔ（Σ珚ｍｔ｜珋ｓｔ）
－１ｘ｝

（２π）Ｋ／２Σ珚ｍｔ｜珋ｓｔ
１／２ （４）

式中，Σ珚ｍｔ｜珋ｓｔ为状态
珋ｓｔ混合珚ｍｔ的协方差矩阵，Σ珚ｍｔ｜珋ｓｔ＝

σ
２
珚ｍｔ｜珋ｓｔ
（ＡＴ珚ｍｔ｜珋ｓｔＡ珚ｍｔ｜珋ｓｔ）

－１，Ａ珚ｍｔ｜珋ｓｔ为Ｋ×Ｋ阶下三角 Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩

阵，第一列前 Ｐ＋１个元素由语音 ＡＲ系数珋α ＝
［１珋α１ 珋α２ …珋αＰ］Ｔ组成，｜·｜表示矩阵行列式，Ｔ表示
转置．类似语音的建模过程可以得到噪声的 ＨＭＭ模
型，“··”表示相应的噪声模型参数．不同类型噪声若采
用统一的噪声模型会增加搜索复杂度，不能精确描述

非平稳噪声，这里根据不同噪声建立不同噪声 ＡＲ
ＨＭＭ．

语音和噪声信号依赖 ＡＲＨＭＭ来描述，而两个 ＡＲ
过程的和不一定是ＡＲ过程，故含噪语音信号通过语音
和噪声模型的组合来描述．语音和噪声状态组合成含
噪语音的状态，转移概率为转移到组合状态对应的语

音和噪声模型的转移概率的乘积．例如，纯净语音模型

有珔Ｓ个状态，噪声模型有 Ｓ
¨
个状态，对应含噪语音模型

共有珔Ｓ×Ｓ
¨
个状态，当含噪语音在 ｔ时刻的组合状态

（珋ｓｉ，ｓ̈ｋ）跳转到 ｔ＋１时刻的组合状态（珋ｓｊ，ｓ̈ｌ）时，含噪语
音状态间的转移概率为 ａ珋ｓｔ－１珋ｓｔａｓ̈ｔ－１ｓ̈ｔ，同理可得高斯混合
的组合权值 ｃ珚ｍｔ｜珋ｓｔｃｍ̈ｔ｜ｓ̈ｔ．

假设语音和噪声是独立的，两者之间的协方差矩

阵为０，故含噪语音的协方差矩阵为语音和噪声的协方
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差矩阵之和Σｍｔ｜ｓｔ＝Σ珚ｍｔ｜珋ｓｔ＋Σｍ̈ｔ｜ｓ̈ｔ．可以得到含噪语音的
观测概率：

ｂ（ｙｔ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ）＝
ｅｘｐ｛－１２ｙ

Ｔ
ｔ（Σ珚ｍｔ｜珋ｓｔ＋Σｍ̈ｔ｜ｓ̈ｔ）

－１ｙｔ｝

（２π）Ｋ／２Σ珚ｍｔ｜珋ｓｔ＋Σｍ̈ｔ｜ｓ̈ｔ
１／２

（５）
用语音和噪声组合的含噪模型描述含噪信号时，观测

概率的 Ｋ×Ｋ阶矩阵操作复杂度较高，当协方差矩阵
为循环矩阵时，将有关协方差的矩阵相乘操作转化到

频域计算［７］，能减少复杂度．
２２ 模型训练

语音和噪声的模型训练过程相同，训练采用的模

型是遍历连续型ＡＲＨＭＭ，模型参数λ为｛π，Ａ，Ｃ，ｈ｝．
π为初始状态概率，Ａ为转移概率，Ｃ为高斯混合权，ｈ
为提取的特征参数矢量，包括归一化的 ＬＳＦ系数和激
励方差．信号模型初始化后通过 ＢａｕｍＷｅｌｃｈ方法优化
模型参数，继而 Ｖｉｔｅｒｂｉ解码计算两次迭代间输出概率
的相对误差，当该误差达到收敛容限或重估次数达到

最大迭代次数时，判断模型已收敛，此时的模型为所求

模型．
训练中的语音训练数据选自 ＮＴＴ标准语音库中的

中文、英文和美音的数据子库，信号采样率为１６ｋＨｚ，采
用１６ｂｉｔ量化，每句话持续约８ｓ，将所有语句连接起来并
去掉静音段得到训练的语音，时长在２２分钟左右，每帧
５１２样点（３２ｍｓ）预处理时采用５０％的加窗叠接，窗函数
为归一化的汉明窗．模型共有８个状态，１６个混合，语
音ＡＲ阶数为１６．噪声的训练数据选自 ＮＯＩＳＥＸ９２［８］和
ＩＴＵ噪声数据库，包括嘈杂人声（Ｂａｂｂｌｅ）、工厂噪声
（Ｆａｃｔｏｒｙ）、街道噪声（Ｓｔｒｅｅｔ）、车内噪声（Ｖｏｌｖｏ）和白噪声
（Ｗｈｉｔｅ）５种噪声情况，采样率为 １６ｋＨｚ，每类噪声的训
练数据持续时长在２１分钟左右，噪声的预处理与语音
相同，ＡＲ阶数均为１６，模型共有３个状态，３个混合．

图２和图３分别为语音和噪声模型随着训练次数
增加Ｖｉｔｅｒｂｉ输出概率变化的趋势图，从图中可以看出，

随着训练迭代次数的增加，训练模型的 Ｖｉｔｅｒｂｉ概率逐
渐趋于平稳，其中 Ｓｔｒｅｅｔ噪声由于训练数据较短，出现
了过拟合的现象．训练次数多或少都不能使训练模型
较精确的描述信号，语音和噪声训练选取的 Ｂａｕｍ
Ｗｅｌｃｈ最大迭代重估次数［１］为２０次．

２３ 噪声类型选择

在语音增强时需要首先确定当前的噪声环境类型

以及相应的噪声模型，噪声模型选择的精确与否严重

影响着增强语音质量．这里假定含噪语音开始的１６０ｍｓ
为纯噪声段，利用基于人耳听觉模型的归一化临界带

能量建立高斯混合模型判断噪声处于哪种噪声类型，

下面详述噪声类型选择过程．
将采样率为 １６ｋＨｚ的噪声信号分为 ２１个临界

带［９］，每个归一化临界带能量为每个临界带的能量占

整个频带谱能量的比值，

Ｂｒｉ＝∑
ω＝ｂｈｉ

ω＝ｂｌｉ

Ｐ（ω）
Ｐｎ

（６）

式中，ｂｈｉ、ｂｌｉ分别为第ｉ个临界带的上限和下限，Ｂｒｉ为
第ｉ个归一化临界带能量，ｉ取值范围为１到２１，Ｐｎ为
噪声整个频带的谱能量．

图４为提取每帧不同噪声特征矢量的示例，从图中
可以看出，Ｂａｂｂｌｅ噪声能量集中在较宽泛的低频段，白
噪声的能量分布较均匀，Ｆａｃｔｏｒｙ噪声的临界带能量比
重在５００Ｈｚ以下分布较分散，Ｓｔｒｅｅｔ和Ｖｏｌｖｏ噪声能量集
中在不同的频段．因此根据归一化临界带能量这一特
征矢量可以将５种噪声区别出来．

图５为 Ｆａｃｔｏｒｙ噪声、Ｖｏｌｖｏ噪声和白噪声的归一化
临界带能量经过主成分分析降维得到的三维特征图，

由图可知，利用归一化临界带能量特征能够将该三类

噪声区分开．
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得到训练的特征矢量后，使用 ＧＭＭ训练特征参
数，得到高斯混合模型的均值、方差、权重等参数．Ｂａｂ
ｂｌｅ，Ｆａｃｔｏｒｙ，Ｓｔｒｅｅｔ，Ｖｏｌｖｏ和 Ｗｈｉｔｅ噪声源的时长均较短，
将其各自复制 Ｎ遍后构成２０分钟左右的训练数据．高
斯混合模型中的混合数设为３，迭代次数为１００，收敛误
差为０００１．

训练好每种噪声的高斯混合模型后，通过噪声对

该几个模型进行测试，表１给出了分类结果．表中左侧
栏为实际输入的不同类型的测试噪声数据，表的主体

数据为不同输入类型的噪声计算归一化临界带能量特

征，经过ＧＭＭ判断为不同类型噪声的输出结果．从表
中可以看出，每类噪声的正确率在８４％以上，除了Ｓｔｒｅｅｔ
噪声其他类噪声的正确率在９５％以上，区分度较好．
２４ 能量调整

给定含噪语音 ｙτ０＝｛ｙ０，…，ｙτ｝和语音噪声的 ＡＲ
ＨＭＭ后，可以得到增强语音功率谱的最小均方误差估
计（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）［１０］，

表１ 噪声分类结果

输出噪声类型

Ｂａｂｂｌｅ Ｆａｃｔｏｒｙ Ｓｔｒｅｅｔ Ｖｏｌｖｏ Ｗｈｉｔｅ

输入

噪声

类型

Ｂａｂｂｌｅ ９７．７％ ２．３％ ０ ０ ０

Ｆａｃｔｏｒｙ ０．６％ ９５．６％ ２．６％ １．２％ ０

Ｓｔｒｅｅｔ ０ ７．１％ ８４．６％ ８．３％ ０

Ｖｏｌｖｏ ０ ０ ４．８％ ９５．２％ ０

Ｗｈｉｔｅ ０ ０ ０ ０ １００．０％

Ｘｔ，ｋ ２＝∑
珋ｓ，珚ｍ，ｓ¨，ｍ¨

ｆ（珋ｓ，珚ｍ，ｓ̈，ｍ̈｜ｙτ０）·Ｅ［Ｘｔ，ｋ ２

｜ｙτ０，珋ｓ，珚ｍ，ｓ̈，ｍ̈］
（７）

式中 Ｘｔ，ｋ ２为纯净语音 ｔ时刻，ｋ频点的功率谱，ｆ（珋ｓ，
珚ｍ，ｓ̈，ｍ̈｜ｙτ０）为给定 ０到τ帧的含噪语音，处于语音状
态珋ｓ、混合珚ｍ和噪声状态 ｓ̈、混合 ｍ̈的概率，Ｅ［ Ｘｔ，ｋ ２

｜ｙτ０，珋ｓ，珚ｍ，ｓ̈，ｍ̈］为给定０到τ帧的含噪语音，在语音状
态珋ｓ、混合珚ｍ和噪声状态 ｓ̈、混合 ｍ̈条件下，纯净语音功
率谱的期望．

能量调整分为语音能量调整和噪声能量调整部分，

利用经典的递归平均算法从含噪语音功率谱中估计出

噪声的功率谱，以该噪声功率谱为目标，第１次调整噪
声能量，得到第一次噪声能量调整因子 ｇ′ｗ．在此基础上，
根据已知的含噪功率谱，通过期望最大化（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）迭代估计算法来调整语音功率谱的能
量，得到语音能量调整因子 ｇ′ｘ．确定语音的能量调整值
后对噪声的能量再次调整，得到第２次噪声能量调整因
子 ｇ″ｗ．上述操作是每组语音和噪声状态和混合的操作，
这样调整后的语音和噪声的功率谱可以构成语音和噪

声的状态和混合的维纳滤波器组及相应的权值．
噪声能量调整部分是根据目标噪声源，对噪声模

型中的激励能量进行调整．调整公式参考 ＹＥｐｈｒａｉｍ在
增益自适应的模型中对语音激励能量的训练方法［２］，

将估计的噪声功率替代文献中已知的语音功率来估计

噪声能量调整因子 ｇｗ，ｔ：

ｇｗ，ｔ＝∑
ｓ¨ｔ，ｍ

¨
ｔ

ｆλ¨（ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ｜ｗｔ）
１
Ｋｗ

Ｔ
ｔΣ
－１
ｍ¨ｔ｜ｓ

¨
ｔ

ｗｔ （８）

给定噪声估计时，每个噪声状态和混合的概率为转移

概率和混合权的乘积 ｆλ¨（ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ｜ｗｔ）＝ａｓ̈ｔ－１ｓ̈ｔｃｍ̈ｔ｜ｓ̈ｔ，
１
Ｋ

ｗＴｔΣ－１
ｍ¨ｔ｜ｓ

¨
ｔ

ｗｔ为噪声激励方差的期望估计，可近似在频域计
算．

噪声的两次能量调节过程采用同样的方法确定噪

声能量调整因子，不同的是估计的噪声目标不同，第一

次的噪声功率目标是根据最小值控制的递归平均算法

（ＭｉｎｉｍａＣｏｎｔｒｏｌｌｅｄＲｅｃｕｒｓｉｖｅＡｖｅｒａｇｉｎｇ，ＭＣＲＡ）估计的噪
声功率，第二次的噪声目标为语音能量调整后，含噪语
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音通过维纳滤波得到的噪声功率．其中 ＭＣＲＡ算法估
计出的噪声功率较贴近非平稳噪声能量，避免迭代估

计噪声能量调整因子复杂度高的问题．
噪声的能量初步调整后，假定噪声功率不变，根据

含噪语音功率谱需要调整语音的能量．文献［２］中的模
型没有考虑能量信息，利用 ＥＭ算法估计纯净语音能
量，但语音能量的变化范围较大，不易估计．本文将语
音能量引入到模型中，作为能量调整的初始值，降低能

量估计的动态范围，将噪声的状态由单状态扩展为多

状态多混合，使之更精细描述噪声功率．
该方法估计变量为语音能量调整因子 ｇｘ，通过求

取后验概率 ｆλ（ｙ｜ｇｘ）最大得到，
ｍａｘ
ｇｘ
ｆλ（ｙ｜ｇｘ） （９）

式中λ为纯净语音模型和噪声模型组合成的含噪语音

模型．
后验概率 ｆλ（ｙ｜ｇｘ）关于 ｇｘ的梯度方程是非线性

的，利用 ＥＭ算法迭代估计语音能量调整因子可以得到
其重估公式，

ｇｘ，ｔ（ｎ＋１）＝∑
珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ

¨
ｔ，ｍ
¨
ｔ

ｆλ（珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ｜ｙｔ，ｇｘ，ｔ（ｎ））·

１
ＫＥ｛ｘ

Ｔ
ｔΣ
－１
珚ｍｔ｜珋ｓｔ
ｘｔ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｙｔ，ｇｘ，ｔ（ｎ）｝

（１０）
式中 ｇｘ，ｔ（ｎ）为 ｔ时刻第ｎ次迭代的语音能量调整值，
条件均值可以计算为：

Ｅ｛ｘＴΣ－１
珚ｍｔ｜珋ｓｔ
ｘ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｙｔ，ｇｘ，ｔ（ｎ）｝

＝ｔｒ｛Ｒｘ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｙｔ，ｇｔ（ｍ）Σ
－１
珚ｍｔ｜珋ｓｔ
｝ （１１）

式中，Ｒｘ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｙｔ，ｇｘ，ｔＥ｛ｘｘ
Ｔ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｙｔ，ｇｘ，ｔ｝为

给定（珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｙｔ，ｇｔ）时，纯净语音 ｘ样本方差的
ＭＭＳＥ估计值，ｔｒ（．）表示矩阵的迹．因为纯净语音和噪
声为高斯自回归过程，可以得到：

Ｒｘ｜珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｙｔ，ｇｘ，ｔ＝ｈ珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｇｘ，ｔΣｍ̈ｔ｜ｓ̈ｔ
＋［ｈ珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｇｘ，ｔｙｔ］［ｈ珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｇｘ，ｔｙｔ］

＃ （１２）

式中 ｈ珋ｓｔ，珚ｍｔ，ｓ̈ｔ，ｍ̈ｔ，ｇｘ，ｔｇｘ，ｔΣ珚ｍｔ｜珋ｓｔ（ｇｘ，ｔΣ珚ｍｔ｜珋ｓｔ＋ｇ
′
ｗΣｍ̈ｔ｜ｓ̈ｔ）

－１为给

定 ｇｘ，ｔ时，在语音第珋ｓｔ个状态和第珚ｍｔ个混合，噪声第 ｓ̈ｔ
个状态第 ｍ̈ｔ个混合下输出的维纳滤波器．语音能量在
时域实现复杂度较大，这里近似在频域实现语音能量

调整．
语音能量调整因子的初始值设为含噪模型的真实

值与估计值的比，

ｇｘ，ｔ（０）＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１

Ｙｋ ２

∑
珋ｓ，珚ｍ
ｆ（珋ｓ，珚ｍ）Ｐ

－

ｋ（珋ｓ，珚ｍ）＋∑
ｓ¨，ｍ¨
ｆ（ｓ̈，ｍ̈）Ｐ

¨
′
ｋ（ｓ̈，ｍ̈）

（１３）

３ 性能测试

本文方法的测试项目是在 Ｇ１６０标准的要求下进

行的，Ｇ１６０标准是 ＩＴＵＴ提出的一项针对移动网络中
语音增强设备的国际标准．

在白噪声环境下的性能测试主要包含以下两个方

面：

（１）信号电平衰减测试．该部分测试噪声的期望衰
减量 Ｑｍ，语音信号衰减 Ｑｓ和实际噪声衰减量Ｑｎ，需满
足－３＜Ｑｓ＜２，Ｑｍ－３＜Ｑｎ＜Ｑｍ＋３．

（２）收敛性测试．该部分测试语音增强方法对三段
噪声能量突变处理的衰减时间，收敛时间应保证在３ｓ
内．

在有色噪声环境下用三种客观测度来描述噪声衰

减的作用，分别是信噪比提高（ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏＩｍ
ｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＳＮＲＩ），整体噪声电平衰减量（ＴｏｔａｌＮｏｉｓｅＬｅｖｅｌ
Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ＴＮＬＲ）和语音电平衰减量（ＤＳＮ）．

在Ｇ１６０标准外本文采用语音质量感知评价提升
（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳｐｅｅｃｈＱｕａｌｉｔｙＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，
ＰＥＳＱＩ）［１１］测试语音增强算法对语音客观质量的影响．

纯净语音信号从ＮＴＴ标准语音库中的中文子库中
选择，采样频率为 １６ｋＨｚ，序列长度为 ８ｓ．噪声信号从
ＩＴＵＴ噪声数据库中选择，包括嘈杂人声（Ｂａｂｂｌｅ）、工厂
噪声（Ｆａｃｔｏｒｙ）、车内噪声（Ｖｏｌｖｏ）、街道噪声（Ｓｔｒｅｅｔ）和高
斯白噪声（Ｗｈｉｔｅ）．

本文方法的参考算法有两种，参考算法１是基于最
小均方误差的 ＡＲＨＭＭ语音增强方法，该方法没有对
语音和噪声能量进行在线调整的过程，噪声类型选择

利用ＶＡＤ确定噪声存在段，对噪声存在段判断噪声类
型并调整能量；参考算法２是最小均方误差的幅度谱语
音增强方法［１２］，该方法通过最小化幅度谱的真实值与

估计值的均方误差得到．该方法假设信号的傅里叶变
换系数服从高斯分布，没有利用先验的信号特征信息，

噪声估计部分采用 ＭＣＲＡ算法，与本文方法中的噪声
估计参数设置相同．

图６为白噪声环境下语音和噪声的衰减测试，从图
中可以看出，本文方法的 Ｑｎ１、Ｑｎ２远远大于参考算法１，
比参考算法２高２ｄＢ左右，同时本文方法和参考算法１
的语音衰减量比参考算法２大，仍在［－３，２］范围内，符
合Ｇ１６０标准要求．

表２为不同噪声环境下三次突变噪声出现后的收
敛测试时间 Ｔ１、Ｔ２和 Ｔ３，从表中可以看出，参考算法 ２
的收敛时间从 Ｔ１到 Ｔ３呈现递减的趋势，而本文方法和
参考算法１的收敛时间对噪声突变的跟踪速度较快，收
敛时间总体较短，特别在 Ｔ２时，本文方法和参考算法１
的收敛时间在±０１ｓ以内．

表３为有色噪声环境下的测试结果，本文方法的信
噪比提升（ＳＮＲＩ）远远高于参考算法１，低于参考算法２．
参考算法２为谱细节上的调整，而本文方法与参考算法
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１均是在谱包络能量上的调整，信噪比提升略低．本文
方法的整体噪声衰减（ＴＮＬＲ）较大，语音衰减（ＤＳＮ）三种
方法均是负值，表明语音信号被放大，参考算法１只对
噪声能量进行了调整，语音放大量较少，本文方法和参

考算法２的ＤＳＮ差距较小，语音被放大的程度相当．
表２ 不同噪声环境下的收敛时间测试结果

Ｂａｂｂｌｅ Ｆａｃｔｏｒｙ Ｓｔｒｅｅｔ Ｖｏｌｖｏ Ｗｈｉｔｅ

Ｔ１
（ｓ）

参考算法１ ０．１６ ０．１６ ０．１５ ０．１５ ０．２１

参考算法２ ０．６４ ０．７３ ０．６７ ０．６９ ０．７２

本文方法 ０．１４ ０．２８ ０ ０．３１ ０．１３

Ｔ２
（ｓ）

参考算法１ ０ ０ ０ ０ ０

参考算法２ ０ ０．８１ ０ ０．７８ ０．８１

本文方法 ０．０３ ０ ０ ０ ０．０１

Ｔ３
（ｓ）

参考算法１ ０ ０ ０ ０ ０

参考算法２ ０ ０ ０ ０ ０

本文方法 ０．１ ０．４７ ０．０４ ０ ０

表３ 有色噪声环境下的性能测试结果

参考算法１ 参考算法２ 本文方法

ＳＮＲＩ（ｄＢ） １．０８ １４．３２ １０．７７

ＴＮＬＲ（ｄＢ） －２．８９ －１９．６８ －２３．５７

ＤＳＮ（ｄＢ） －１．１１ －２．１８ －２．２０

表４ 客观语音质量提高测试结果

ＳＮＲ 参考算法１ 参考算法２ 本文方法

６ｄＢ －０．００６５ ０．３４ ０．２７

１２ｄＢ －０．００１２ ０．２７ ０．２２

１８ｄＢ －０．００４２ ０．０８ ０．２１

表４为６ｄＢ、１２ｄＢ和１８ｄＢ三种信噪比情况下对语
音质量的测试结果，参考算法１的 ＰＥＳＱＩ得分为负值，
表明质量下降，本文方法和参考算法 ２的 ＰＥＳＱＩ为正
值，语音质量有所提升．在信噪比为６ｄＢ、１２ｄＢ时，本文
方法与参考算法２相比，ＰＥＳＱＩ得分低００５左右；信噪
比为１８ｄＢ时，本文方法比参考算法２高０１左右，总体
上与参考算法２的客观质量相当．本文方法在不同信噪
比环境下的质量提升较稳定，参考算法２的语音增强结

果极大的依赖 ＭＣＲＡ噪声估计算法中设定的参数，而
该参数为经验值，不易调节．

４ 结论

本文在非平稳噪声环境下，提出一种基于在线能

量调整的ＡＲＨＭＭ语音增强方法，该方法利用高斯混
合模型来判断当前的噪声类型，并将经典的最小值控

制递归平均算法引入到在线调整语音和噪声能量中，

提高对非平稳噪声的适应能力．根据Ｇ１６０标准测试结
果，本文方法与参考算法１相比，噪声衰减、信噪比和话
音质量提升均有较大提升，与调整谱细节的参考算法２
相比，能够快速跟踪能量的变化，收敛时间缩短约７倍，
且噪声衰减量较大，语音质量提升较稳定，较适用于能

量变化剧烈的非平稳噪声环境．
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